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Introduction Générale  

 
Le thème de notre thèse de doctorat s’intitule Techniques Auto-améliorantes de l’Apprentissage des 

Classifieurs : Application aux Données Médicales. 

 

1. Contexte général  
 
Un diagnostic médical est le résultat du raisonnement d’un médecin avec une décision très souvent prise à partir 

de plusieurs informations. 

Pour assurer un diagnostic exact ,des systèmes automatisés sont proposés pour  aider le médecin à réduire au 

minimum les erreurs possibles qui peuvent survenir pendant le diagnostic d’une maladie ,et classer les patients 

suivant deux catégories malade et non malade, en analysant différentes valeurs des paramètres pris en 

considération pour le dépistage de cette maladie.  

Des techniques telles que les réseaux de neurones sont le plus couramment utilisés dans les systèmes de 

classification et sont développés par le grand nombre d’équipes de recherche. Généralement la présence 

d’attributs redondants ou attributs fortement bruités dans les bases de données, diminue la performance des 

classifieurs. 

Les techniques de sélection de variables permettent de choisir un ensemble optimal de caractéristiques  les  plus 

pertinentes pour faire un meilleur apprentissage et assurer une bonne performance du système de classification. 

La mise en œuvre de tels systèmes d’aide au diagnostic  est une tâche difficile, elle a été largement étudiée dans 

la littérature. Les difficultés se situent à différents niveaux comme par exemple la sélection des variables 

d’entrée, et le choix du classifieur le mieux adapté pour la classification des données médicales.  

La variabilité des données médicales constitue un autre handicap pour les classifieurs, d’où le besoin d’avoir un 

bon algorithme d’apprentissage. 

Le but d’une classification médicale de pathologies est de rassembler les cas qui ont des similitudes biologiques 

et qui sont susceptibles de partager certains facteurs étiopathologiques. L’identification des classes est importante 

car elle permet, d’une part de comprendre le processus de la maladie et d’autre part d’instaurer l’approche 

thérapeutique adéquate. 

Les classifieurs doivent être en mesure de traiter des données hétérogènes caractérisant les différentes maladies. 

Nous sommes confrontés à une variabilité et une similarité de ces caractéristiques  entre les différents patients. 

La classification dépend fortement de l’application et il n’existe pas de solution générale mais un ensemble 

d’outils mathématiques et algorithmiques qu’il est possible de combiner pour résoudre des problèmes 

spécifiques. 

 

2. Position du problème   
 

Les modèles de classification sont des processus complexes composés d’une chaine séquentielle de traitements 

devant aboutir à la reconnaissance d’un objet. 

L’élaboration de tels modèles concerne plusieurs aspects comme :la caractérisation des données à l’entrée du 

classifieur, la sélection des variables les plus pertinentes pour mener à bien un apprentissage, et la dernière étape 

du processus le choix d’un bon modèle de classification. 

https://www.clicours.com/
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Le classifieur doit être adaptable et robuste pour donner des résultats aussi stables que possible sur un échantillon 

de données tout en limitant le risque d’erreurs. 

Dans le domaine médical, les médecins sont confrontés à des maladies qui n’apparaissent pas beaucoup mais qui 

sont très significatives et peuvent être fatales pour la vie du patient. 

En général la plupart des bases de données médicales ne sont pas équilibrées. Le nombre des patients et les 

variables qui caractérisent les maladies changent. Nous sommes en présence d’un déséquilibre dans les données. 

Dans le cadre de cette thèse nous proposons une solution pour aider les médecins à renforcer leur diagnostic. 

sachant que les maladies rares et atypiques sont généralement non identifiées par les classifieurs, ce qui constitue 

un danger réel pour la vie du patient, nous citons en particulier les arythmies rares qui sont à l’origine des morts 

subites. 

Les réseaux de neurones artificiels RNAs sont très sollicités dans le domaine de la classification et en particulier 

la classification des données médicales. L’algorithme d’apprentissage le plus utilisé est la rétropropagation de 

gradient , il permet de modifier les paramètres du RNA (poids , biais,…)en minimisant une fonction de coût 

suivant une erreur quadratique. 

 

Néanmoins cet algorithme présente quelques limitations qui empêchent d’atteindre un niveau optimal de 

performance. L'apprentissage prend souvent beaucoup de temps pour converger et peut tomber dans les 

minimums locaux sans atteindre le minimum global. Pour résoudre quelques inconvénients plusieurs recherches 

ont été développées comme modifications ou variantes de cet algorithme. 

L’étape de sélection de variables est très importante pour assurer un apprentissage robuste et aussi pour mener à 

une classification fiable. Elle est utilisée généralement en phase de prétraitement .Les méthodes de sélection de 

caractéristiques sont généralement classées en deux groupes: les méthodes du type Filter et les méthodes du type 

Wrapper . 

Une bonne sélection de variables pertinentes nous permet de  gagner en complexité, temps d’exécution et 

simplicité d’interprétation des résultats. 

 

3. Motivation et contribution de nos travaux  
 
Notre objectif  dans le cadre de cette thèse est l’amélioration du temps d’apprentissage et du taux de classification 

d’un classifieur neuronal.  

Les travaux cités dans la littérature pour lever les limitations de l’algorithme de rétropropagation du gradient sont 

scindés en deux catégories. 

La première catégorie comprend le développement de techniques heuristiques, basées sur l’étude des propriétés 

des performances de l’ARP en général.Ces techniques heuristiques concernent en particulier le taux 

d’apprentissage, le momentum (terme d’inertie ajouté pour sortir des minimums locaux), l’ajustement du gain de 

la fonction d’activation et l’optimisation de la topologie du réseau de neurones. 

La deuxième catégorie concerne le développement d’algorithmes d’optimisation de plus en plus sophistiqués, 

basés sur des techniques d’optimisation numériques pour améliorer l’apprentissage de L’ARP. 

Dans cette thèse nous proposons un algorithme pour améliorer quelques limitations de l’ARP. L’algorithme 

proposé est basé sur la Métaplasticité Artificielle et appliqué à un Perceptron Multi Couches « MAPMC ». 

Comme nous travaillons avec un classifieur neuronal qui est un modèle inspiré des réseaux de neurones 

biologiques du cerveau humain, l’idée de rechercher une solution pour l’amélioration de l’apprentissage inspirée 

de la biologie est très intéressante et justifiable. Ce concept de métaplasticité biologique prend en considération 

les données minoritaires et accélère le temps d’apprentissage et de mémorisation. 
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Sachant que notre algorithme ne pourra pas trouver des solutions à toutes les limitations de l’algorithme de 

rétropropagation, néanmoins nous le proposons pour améliorer le temps d’apprentissage et de convergence, pour 

avoir une bonne généralisation et traiter les données d’apprentissage avec des poids proportionnels pour atteindre 

un taux de bonne classification très satisfaisant. 

L’algorithme de métaplasticité permet de modifier la distribution des données lors de la phase d’apprentissage, il 

donne plus de poids aux paramètres les moins fréquents et moins de poids pour les plus fréquents donc il permet 

de pondérer les données les moins fréquentes (minoritaires) afin de mener un apprentissage convenable du 

classifieur. 

Notre dernière contribution concerne la sélection de variables pertinentes pour aboutir à un bon apprentissage, et 

réduire le temps d’exécution et aussi pour améliorer le taux de classification. 

 

4. Organisation de la thèse 

 
Ce document est organisé en 5 chapitres .dans le chapitre 1, nous présentons un état de l’art des techniques 

d’améliorations de l’algorithme de rétropropagtion .Dans le chapitre 2, nous expliquons  la propriété biologique 

de la métaplasticité, les concepts et les mécanismes qui participent à sa génération. Nous démontrons aussi la 

relation entre plasticité et métaplasticité. 

Dans ce chapitre, nous commençons par examiner quelques notions biologiques relatives au cerveau, et à ses 

constituants les neurones et leurs synapses. L'organisation en réseaux des neurones permet d'illustrer les notions 

d'apprentissage et de mémorisation (modification des connexions). Ces données nous sont nécessaires pour 

aborder le chapitre suivant qui montre le passage des modèles de réseaux neuronaux biologiques à des modèles 

mathématiques : les réseaux de neurones artificiels. 

 

Le chapitre 3 est consacré à notre travail de modélisation de la métaplasticité et son implémentation durant la 

phase d’apprentissage. 

Dans Le chapitre 4, nous soulignons l’importance de l’utilisation d’une méthode de sélection de variables dans le 

domaine de la classification des données médicales. Nous présentons les plus importantes méthodes citées dans la 

littérature et nous expliquons notre choix de la méthode de sélection séquentielle. 

Le chapitre 5 est dédié aux deux expérimentations  menées sur deux bases données médicales.  

La première concerne la classification des arythmies cardiaques en utilisant la base de données MIT-BIH,et la 

deuxième la classification du cancer du sein en utilisant la base de données WBCD.  

Dans cette partie nous démontrons nos contributions.ces deux expérimentation sont organisés de la même 

manière : une classification sans étape de sélection de variables et une classification avec sélection pour pouvoir 

démontrer l’amélioration des performances du classifieur. 

Comme tout travail qui s’achève, nous concluons par un bilan général sur l’apport de nos contributions et nous 

indiquerons les possibles améliorations et perspectives pour la continuation de recherches sur la thématique 

abordée dans ce travail. 
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Chapitre 1 : Etat de l’Art 

1. Introduction 
 
Dans cette thèse nous proposons un classifieur capable de fournir une aide aux spécialistes dans le domaine 

médical .Ce classifieur est basé sur les réseaux de neurones artificiels.  

La méthode la plus utilisée pour l'apprentissage des réseaux de neurones est la rétropropagation ,qui repose 

simplement sur la technique de calcul du gradient, appliquée à toute fonction dérivable. 

 

La principale motivation de notre thèse est l’amélioration du temps d’apprentissage et du taux de classification 

d’un classifieur neuronal en utilisant  l’algorithme de rétropropagtion du gradient (l’ARP). Les inconvénients de 

cet algorithme ont mené à un grand nombre de recherches pour  essayer de surmonter ces problèmes. Cependant, 

malgré toutes les modifications et améliorations proposées pour l’ARP, il n’existe toujours pas de solution 

optimale , qui peut résoudre tous les problèmes. 

Dans ce travail nous proposons un algorithme pour améliorer certaines de ces lacunes. L’algorithme proposé est 

basé sur la métaplasticité artificielle et appliqué à un perceptron multi couches MAPMC. 

Nous allons présenter dans ce chapitre quelques méthodes proposées dans la littérature pour améliorer 

l’apprentissage des réseaux de neurones en utilisant l’algorithme de rétropropagation du gradient. 

2. Etat de l’art 
 
En 1990 ,Leonard et Kramer ont développé une méthode basée sur le gradient conjugué ,son grand intérêt 

pratique du point de vue du temps de calcul vient de ce qu’une initialisation astucieuse (dite « 

préconditionnement ») qui permet d'aboutir en seulement quelques itérations à une estimation très proche de la 

solution exacte.ils ont démontré que le gradient conjugué  peut être utilisé pour le réglage dynamique du taux 

d’apprentissage et améliorer les performances de classification.[Leo et Kra’90]. 

 

En 1991, Lee et al ont proposé que pour améliorer l’apprentissage des RNA,il était  nécessaire de faire appel aux 

systèmes experts .ils ont conclu que l’utilisation des systèmes experts pour superviser l’apprentissage des RNA 

est plus efficace qu’un apprentissage des RNA seul.(en soi)[Lee et Wei’91].Kim et Ra ont formulé un algorithme 

nommé Dynamic of decision boundaries, pour choisir les valeurs initiales des poids ,qui sont obtenues de la règle 

delta généralisée, de sorte que la stabilité et la vitesse du processus d'apprentissage soit amélioré en éliminant les 

effets de retard et de la convergence de l'ARP.[Kim et Ra’91]. 

 

En 1992 ,Scalero ont développé un algorithme pour améliorer l’ARP basé sur la minimisation de l'erreur 

quadratique moyenne (MSE,Mean Square Error) ;entre la sortie désirée et la sortie réelle par rapport à la somme 

des sorties . Cela s’oppose avec l'ARP standard qui minimise l'erreur quadratique moyenne par rapport aux 

poids[Sca et Tep’92]. Karayiannis propose un critère général pour l’apprentissage des RNA progressifs 

(FFNN,Feed forward Neural Network),mono couche et multi couches basé sur la règle delta.ces algorithmes sont 

nommés Efficient Learning Algorithms ELEANNE[Kar et Ven’92]. 

 

En 1993,Anand et al ont analysé le problème de la lenteur de convergence de l’ARP pour les problèmes de deux 

classes  avec des ensembles d'apprentissage déséquilibrés.ils proposent un algorithme Descent Vector qui calcule 

un vecteur de descente de gradient   , dans le but de minimiser les erreurs entre les deux classes. Par conséquent, 
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les erreurs de réseau pour les deux classes dominantes et subordonnées diminuent  par le changement  des poids 

dans la direction du vecteur descendant[Ana et al’93]. 

En 1994,Riedmiller a procédé à un examen général de plusieurs algorithmes ,toutes les approches décrites dans 

cet article font en quelque sorte l'utilisation de la dérivée première de chaque partie en poids par rapport à l'erreur 

globale du réseau[Rie’94]. 

Chen  et jain proposent un algorithme nommé Robust BP algorithm.(RBPA) .cet algorithme est résistant aux 

effets de bruit et est capable de rejeter la majeure partie des erreurs pendant le processus d’apprentissage [Che et 

Jai’94]. 

Selon Riedmiller ,cet algorithme présente Trois avantages distincts par rapport l'ARP standard : 

a)le  RBPA utilise la corrélation entre les paramètres en vue d’interpoler les échantillons d'apprentissage . 

b) est robuste face aux erreurs 

c) le taux de convergence est amélioré car il supprime l'influence des échantillons erronés. 

 

En1995 Alpsan et al ont réalisé une étude comparative de différentes méthodes proposées pour améliorer l’ARP 

appliqué à des problèmes médicaux réels, basée sur des méthodes heuristiques et d'optimisation. Alpsan et al ont 

conclu que l’ARP standard peut être assez rapide et peut donner une bonne généralisation en fonction du type du 

problème. dans le cas particulier de problèmes médicaux ,il est très important d’avoir une grande généralisation 

avec une tolérance d'erreur minimale ;pour que le système soit aussi fiable que possible[Alp et al’95]. 

 

En 1996 Solomon et al proposent un nouvel algorithme génétique, basé sur l’auto adaptation dynamique                

( Dynamic self adaptation ,DS) pour améliorer et accélérer l’apprentissage de l’ARP.DS algorithme, prend la 

valeur du taux d'apprentissage(LR learning rate) de l'étape précédente, puis il le fait varier en l’augmentant et 

diminuant légèrement, et évalue la fonction de coût pour les nouvelles valeurs de la vitesse d'apprentissage, et la 

plus petite valeur de la fonction de coût est sélectionnée[Sol et  Van’96]. 

Fu et al présentent une nouvelle méthode d’apprentissage incrémental pour la reconnaissance de 

formes.IBPLN (Incremental BackPropagation Learning Network) ;elle emploie une modification  des poids et 

une adaptation structurelle des règles d'apprentissage, et applique les connaissances initiales nécessaires pour 

arrêter le processus d'apprentissage [Fu et al’96]. 

 

En 1997 ;Magoulas et al ont élaboré une méthode BPVS (Back Propagation Variable Stepsize)basée sur une 

modification déterministe de la descente la plus raide(deepest descent) permettant de varier le pas ,comme 

conséquence de la minimisation de la fonction objective et de l’observation de la trajectoire dans l’espace des 

poids.ils ont obtenus de bons résultats dans différents types de problèmes[Mag et al’97]. 

 

Yam et al,ont formulé une nouvelle approche basée sur l’erreur quadratique.(Least squares) pour calculer les 

poids initiaux optimaux des RNAs.une fois les poids déterminés , l'erreur initiale est sensiblement plus petite et 

par conséquent le nombre d'itérations nécessaires pour atteindre le critère d’erreur établi est réduit[Yam et al’97]. 

 

En1998 ; Sexton et al ont montré que les restrictions imposées par certains chercheurs dans l'espace de recherche 

ou la restructuration de l'architecture des RNA ; ne sont pas nécessaires si une architecture initiale suffisamment 

complexe et un algorithme de recherche global approprié est utilisé. Sexton et al ont utilisé les AG afin 

d’atteindre une meilleure généralisation de l’ARP [Sex et al’98(a)]. Durant la même année Sexton et al ont 

présenté un autre algorithme,  et comme dans l'article précédent ils utilisent des algorithmes de recherche globale. 

Cette fois, ils appliquent une version plus généralisée de l'algorithme Tabu Search,TS, comme une alternative 

possible à la problématique de l'ARP[Sex et al’98(b)]. 
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En 1999, Kamarthi et Pittne ; proposent une amélioration de l’algorithme de rétropropagation pour 

l’apprentissage des réseaux Feed Forward, cette méthode est connue sous le nom de BPWE , Back Propagation 

by Weight Extrapolation. Cet algorithme est basé sur le concept d’extrapolation des poids calculés par le réseau. 

En extrapolant les poids, il est possible de diminuer le nombre d’itérations requises pour l'apprentissage du réseau 

avant d'atteindre un vecteur de poids convenable [Kam et Pit’99]. Lehtokangas, présente une méthode nommée 

Constructive Backpropagation ,CBP,cet algorithme est inspiré de l’apprentissage de corrélation en cascade. 

L’algorithme CBP commence  avec un petit réseau puis ils rajoutent des couches cachées jusqu’à arriver à une 

solution satisfaisante [Leh’99].  Cho et Chow ont formulé un algorithme d’apprentissage hybride, rapide et 

robuste , basé sur la méthode des moindres carrées et de la recherche par pénalisation (Least Squares and 

Penalty),LS-PEN.la méthode LS est utilisée pour déterminer les poids des connexions entre la couche de sortie et 

la couchée cachée.la méthode d’optimisation de pénalisation est utilisée pour évaluer les poids entre la couche 

d’entrée et la couche cachée[Cho et Chow’99].Ampazisa et al ,proposent un modèle dynamique du système, qui 

permet d’accélérer l’apprentissage et réduire le temps d’apprentissage. Pour cela ils ont utilisé des méthodes 

d’optimisation avec des restrictions qui atteignent la minimisation simultanée de la fonction de coût et la 

maximisation des grandes valeurs de la matrice Jacobienne, de telle manière à éviter que le réseau puisse tomber 

dans un minimum local et donc le temps d’apprentissage sera réduit[Amp et al’99]. 

 

En 2000, Yam et Chow ,ont présenté un algorithme pour déterminer les poids initiaux optimaux des réseaux 

FeedForward basé sur l’inégalité de Cauchy et une méthode algébrique linéaire. En utilisant la factorisation 

QR ;ils obtiennent une solution considérée comme la meilleure dans les cas des moindres carrés.les auteurs ont 

démontré une supériorité du temps de convergence du réseau.[Yam et Cho’00].Chaudhuri et Bhattacharya , ont 

proposé une méthode pour accélérer la rapidité de convergence de l’algorithme de rétropropagation , basée sur 

une sélection  intelligente des échantillons d’apprentissage. Cette méthode n’implique aucune modification dans 

l’algorithme de rétropropagation. Elle est appliquée dans des cas de classification assez complexe où les classes 

ne sont pas linéairement séparables. leurs résultats ont démontré que les performances du Perceptron Multi 

couches ont été considérablement améliorées [Cha et Bha’00]. 

 

En 2001 ; Lee et al, proposent une méthode alternative à la descente de gradient appelée Error Saturation 

Prevention, ESP, pour prévention de la saturation de l’erreur dans les nœuds de la couche de sortie, et aussi dans 

la couche cachée pour ajuster le taux d’apprentissage. L’ESP ,améliore l’apprentissage et maintient un sens 

sémantique de la fonction MSE utilisée pour l’évaluation du critère d’erreur[Lee et al’01]. 

 

En 2002 ;Mandische ,propose une méthode évolutive d’apprentissage en utilisant les stratégies évolutives (ES, 

Evolution Strategies) , qui remplace la technique du gradient utilisée pour l’apprentissage des réseaux de 

neurones. Un avantage de cet algorithme sans gradient peut être utilisé dans les réseaux avec des fonctions 

d’activation différenciables[Man’02]. 

 

Hoo et al ,utilisent l’information obtenue par F-PM ( First-Principle Model) ;pour de donner un sens à la direction 

pour l’estimation du RNA. ceci est obtenu par la modification de la fonction objective afin d’inclure un terme 

additionnel qui est la différence entre la dérivée des résultats ,estimée par le réseau, et des sorties du modèle 

durant l’étape d’apprentissage[Hoo et’02].  

 

En 2003, Eom et al ont proposé une méthode appelée Fuzzy General Backpropagation ,FGBP, pour améliorer les 

performances de l’algorithme de rétropropagation. Cette méthode utilise un système de logique floue  qui ajuste 
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automatiquement le paramètre de gain de la fonction d’activation, par rapport à un ensemble de règles 

heuristiques du domaine du problème donné grâce à l'étude d'une simulation préliminaire[Eom et al’03]. 

 

Zweiri et al, ont introduit un nouveau paramètre nommé Proportional Factor PF, en plus des paramètres du taux 

d’apprentissage et le facteur de momentum utilisés habituellement. Donc ils utilisent trois paramètres  dans 

l’algorithme de rétropropagation (Three-term BP algorithm). L’algorithme ci-dessus est plus robuste pour le 

choix des poids initiaux, en particulier lorsque des valeurs relativement élevées pour les paramètres 

d'apprentissage sont choisies, cet algorithme est également applicable pour n’importe quel réseau avec des 

fonctions d’activation différentes [Zwe et al’03]. 

 

En 2004,Abraham a présenté un algorithme basé sur les algorithmes évolutionnaires ,nommé MLEANN « Meta 

Learning Evolutionary Artificial Neural Network »,pour une optimisation adaptative des RNAs, où l'architecture 

, la fonction d’activation , les poids, l’algorithme d’apprentissage et ses paramètres sont adaptés en fonction du 

problème[Abr’04].Wang et al , présentent un algorithme dans lequel chaque paramètre d’apprentissage a ses 

propres fonctions d’activation de neurones dans la couches cachées. Les fonctions d’activation sont ajustées pour 

l’adaptation des paramètres de gain durant le processus d’apprentissage. Ces ajustements sont fait pour éviter que 

le réseau ne tombe dans un minimum local [Wan et al’04].Mohammad et Pavesié ont proposé une amélioration 

de l’ARP nommé BackPropagation with Selective Training ,BST , et appliqué à l’apprentissage d’un réseau à 

fonctions à bases radiales ,RBFN(Radial Basis Function Networks) ce qui a amélioré les performances du RBF , 

en terme de rapidité de convergence et en terme de taux d’erreur. Donc  le BST à résolu trois problèmes de 

l’ARP :le surapprentissage, le temps de convergence et l’incapacité d’apprentissage avec un nombre minimal de 

paramètres .[Moh et Pav’04]. 

 

En 2005 Pernia-Espinoza et al ;proposent un algorithme d’amélioration, appelé TAO-Robust BackPropagation 

Learning Algorithm. Ce dernier utilise un estimateur échelle ,qui est variable et il dépend d’une fonction Huber 

des erreurs obtenues dans chaque itération, avec cette approche ils obtiennent 2 propriétés importantes : 

robustesse face aux données aberrantes dans la base de  données avec point de rupture élevée et un modèle 

normal de haute efficacité[Per et al’05]. 

 

En 2006, Steil présente un algorithme nommé BackPropagation Decorrelation ,BPDC, pour tester et contrôler la 

stabilité pour les grands réseaux où seule la couche de sortie est adaptée.cet algorithme combine trois 

principes :une étape de rétropropagtion des erreurs, l'utilisation de la mémoire tampon dynamique et adaptée en 

se basant sur la  dé-corrélation des fonctions d’activation et dernier point concerne l’implémentation de neurones 

qui ne sont pas adaptatifs pour réduire la complexité du modèle[Ste’06]. 

 

Behera et al , proposent deux nouveaux algorithmes d’apprentissage LF I et LF II pour la modification des poids 

des réseaux FeedForward en se basant sur la fonction de Lyapunov.la contribution de cette recherche était de 

démontrer les similarités entre les algorithmes LF I , II et l’ARP. Ils ont démontré que ces algorithmes ont la 

même structure que l’ARP,seule différence que le taux d’apprentissage de l’ARP est fixe et dans les algorithmes 

LF ,le taux d’apprentissage est adaptatif [Beh et al’06]. 

 

En 2007, Wang et al ,proposent un modèle interactif pour améliorer l’apprentissage de l’ARP. le modèle combine 

avec succès  une nouvelle technique pour ajuster le taux d’apprentissage nommé Individual Inference Adjusting 

Learning Rate technique(IIALR), et une nouvelle manière de mette à jour la fréquence des poids ,nommé The 

Batch mode of Weight Updating Frequency BOWUF[Wan et al’07] . 
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En 2008,Kashman ,présente une modification de l’algorithme d’apprentissage de rétropropagation 

,BackPropagation Emocional ,EmBP. L’algorithme est basé sur deux émotions qui peuvent affecter 

l’apprentissage, qui sont l’inquiétude et la confiance. Lorsqu’une nouvelle tâche est apprise, le niveau 

d’inquiétude est élevé au début et le niveau de confiance est bas.après un temps d’apprentissage, le niveau 

d’inquiétude diminue te le niveau de confiance augmente. Pour cette raison l’algorithme EmBP utilise les poids 

d’émotions pour modifier les poids dans la phase d’apprentissage [Kas’08].Yang et al , proposent que l’intervalle  

des valeurs initiales des poids quand un algorithme est entraîné avec la division complexe (Split Complex 

BackPropagation ,SCBP) devrait être meilleure .l’utilisation de ce critère peut réduire le déséquilibre des poids et 

des biais durant l’apprentissage, aussi éviter que les performances du SPBP soient dépendantes des poids 

initiaux[Yan et al’08]. 

 

Zhang et al , pour améliorer l’efficacité des réseaux Feed Forward ont proposé un algorithme nommé Product 

Unit Neural Networks with Exponential Weights ,PUNNs[Zha et al’08].Silva et al ont formulé une nouvelle 

fonction d’erreur EEXP ,inspiré de la « Error Density at the Origin » , Z-EDM, qui est capable de simuler le 

fonctionnement d’autres fonctions d’erreur pour l’ajustement d’un seul paramètre avec des valeurs réelles [Sil et 

al’08].Soliman et Mohamed , proposent une version modifiée de l’ARP sur la base de la multiplication de 

matrices pour le traitement parallèle. pour cela, ils ont mis en œuvre la Matrix Back Propagation ,MBP ,qui 

utilise un ensemble d’architectures de matrices scalaires et vectorielles (Matrix Instruction Set 

Architectures,ISAs) [Sol et Moh’08]. 

 

En 2009, Cheng et Park , ont développé un algorithme pour améliorer les performances de l’ARP,appelé 

Learning Phase Evaluation BackPropagation neural network, LPEBP. Cet algorithme divise la phase 

d’apprentissage en plusieurs étapes et évalue les effets de chaque phase.ils appliquent aussi une technique pour 

réduire la dimension et la construction sémantique de ses termes d’apprentissage, nommée Singular Value 

decomposition (SVD)[Che et Par’09]. 

 

Kathirvalavakumar et Jayaseeli , présentent un algorithme d’apprentissage pour un réseau à une couche 

cachée« Algorithm Neighborhood Modified BackPropagation, ANMBP ». Ce dernier est basé sur le voisinage de 

la structure du réseau ,pour remplacer les paramètres d’apprentissage fixes par des paramètres adaptatifs. 

L’ANMBP est efficace en terme d’erreur ,et de temps de convergence[Kat et Jay’09]. Bai et al ,ont formulé un 

algorithme appelé BP algorithm with varying slope of activation function,BPVSAF, basé sur la variation de la 

pente de la fonction d’activation (La pente d'une fonction d'activation indique une valeur signifiant la rapidité de 

la fonction d'activation pour aller du minimum au maximum)avec différents taux d’apprentissage.les résultats 

obtenus ont démontré que l’algorithme de rétropropagation classique peut avoir de très bonnes performances en 

ajustant seulement les deux paramètres du taux d’apprentissage et la pente de la fonction d’activation de la 

couche de sorite[Bai et al’09]. 

 

En 2010 , Sun a développé un algorithme nommé Local Coupled Feed-Forward Neural Network  ,LCFNN ; où à 

chaque neurone caché est attribué une direction de l’espace d’entrée, et chaque entrée active seulement les 

neurones à proximité d’elle. Aussi la dimension de l’espace de recherche n’augmente pas avec l’augmentation de 

la taille du réseau , et le coût de calcul de chaque échantillon d’apprentissage n’augmente pas avec 

l’augmentation de la taille du réseau[Sun’10]. 
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En 2011 ,kocer et canal ont démontré que l’utilisation de la méthode d’optimisation par les algorithmes 

génétiques pour sélectionner les entrées pour la classification des épilepsies donne de très bons résultats. En effet 

les signaux EEG sont représentés par l’analyse FFT(Fast Fourrier Transformation) , ces différentes 

représentations seront optimisées par les Ag pour faire l’apprentissage par l’algorithme de rétropropagtion du 

gradient[Koc et Can’11]. 

 

En 2012, Mirjalili et al ont proposé une méthode hybride composée du GSA gravitational search algorithm et de 

PSO particle swarm optimization .Cette hybridation a été utilisée comme une nouvelle méthode d’apprentissage 

des réseaux de neurones. Les GSA sont de nouvelles méthodes heuristiques basées sur la loi de gravité ,elles sont 

très performantes pour la recherche du minimum global ,leur inconvénient est qu’elles sont très lentes .pour cette 

raison l’utilisation d’une méthode d’optimisation PSO a été proposée pour résoudre ce problème. Le PSOGSA a 

donné de très bons résultats en terme de rapidité de convergence et éviter les minima locaux[Mir et al’12].   

 

En  2013 , Janaki et Geetha , ont proposé une méthode appelée MLP ABC(Multi layer perceptron artificial bee 

colony).ils utilisent un algorithme d’optimisation  pour la recherche des valeurs des poids optimales , qui seront 

utilisées dans l’apprentissage des réseaux de neurones.cette méthode a été utilisée pour la classification du cancer 

du sein  par  images IRM et elle a donné de bons taux de reconnaissance des tumeurs[Jan et Gee’13].  

 

En 2014 , Ashraf Osman et al ,ont proposé un algorithme pour résoudre les problèmes de classification en terme 

de complexité et de rapidité de convergence. L’algorithme est une hybridation de NSGA-II et l’algorithme de 

rétropropagtion, NSGA-IIBP(non-dominated sorting genetic algorithm-II Back Propagation).leurs résultats ont 

été comparés avec une méthode hybride MOGATBP( multi objective genetic algorithm based Training Back 

Propagation network ).Les résultats obtenus ont prouvé l’amélioration de l’apprentissage et par conséquent les 

performances du classifieur [Ash et al’14].   

 

 

 

3. Conclusion  
 
Nous avons présenté dans ce chapitre différentes approches et variantes pour l’amélioration de l’algorithme de 

rétropropagation du gradient ,proposées dans la littérature de 1990 jusqu’à 2014. 

Dans le chapitre suivant nous montrerons l’intérêt essentiel de la métaplasticité dans l’apprentissage naturel et 

dans la mémorisation. 
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Chapitre 2 : Apprentissage Naturel et  
Métaplasticité  

1. Introduction  
 

 
Ce  chapitre présente le principe et concepts des processus biologiques qui permettent  la génération de la 

métaplasticité, et également il explique la relation entre l'apprentissage et les changements qui se produisent dans 

les structures neuronales.   

La métaplasticité est un concept biologique largement connu et utilisé  dans différents domaines tels que la 

biologie, l’informatique médicale, la psychologie, la neurologie et la neurophysiologie. 

La métaplasticité est un phénomène très lié au processus d’apprentissage au niveau de l’hippocampe, Certains 

chercheurs comme Abraham ont affirmé que  « la métaplasticité est  l'élément clé dans la mémorisation et 

l'apprentissage » [Abr’99]. 

 

Le scientifique espagnol Santiago Ramón y Cajal en 1894 ; fut le premier à décrire les différents types de 

neurones [Caj’94]. En même temps il stipule que le système nerveux est constitué de neurones individuels, ces 

neurones  communiquent entre eux par des contacts fonctionnels appelés synapses.L’hypothèse de Cajal s’oppose 

à d'autres scientifiques de son temps qui ont décrit le système nerveux comme un réseau de fibres nerveuses 

reliées entre elles, formant ainsi un réseau continu.(par analogie avec les vaisseaux sanguins et la circulation du 

sang) .Ramon a indiqué que la présence de changements durables dans les synapses est liée à l'apprentissage. 

A la même période, il a découvert que l'apprentissage peut produire des changements dans la communication 

entre les neurones, et que ces changements pourraient être les mécanismes essentiels de la mémoire. en 1948 

Konorski  suggère que l’activation simultanée de deux ou plusieurs neurones  transformerait les connexions 

potentialisées en   connexions excitatrices. 

 

Il  affirme également que le processus comme  les changements de la plasticité des neurones pourrait avoir une 

relation directe avec la formation et la multiplication de nouvelles liaisons synaptiques entre les terminaisons des 

axones d’un neurone et le soma d’un autre neurone. Konorski a parlé en quelques sortes des changements 

plastiques persistants en mémoire [Kon’48]. 

 

Hebb en 1949, a postulé, que dans la phase d’apprentissage, les connexions synaptiques se renforceraient, du fait 

de la corrélation de l'activité des neurones présynaptiques et des neurones post-synaptiques [Heb’49]. 

Pour une bonne compréhension du mécanisme de la métaplasticité, nous présentons en premier lieu  une 

définition détaillée de la plasticité synaptique et une description de tous les phénomènes biologiques associés. 
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2. Mémoire et Apprentissage  
  

 

2.1. Principes de l’apprentissage naturel   
 

L'apprentissage naturel est un processus permettant de conserver des informations acquises, des états affectifs et 

des impressions capables d'influencer le comportement. L'apprentissage est la principale activité du cerveau, 

c'est-à-dire modifier constamment sa structure pour mieux exploiter les expériences rencontrées.  

L'apprentissage est une modification relativement permanente du comportement qui marque un gain de 

connaissance, de compréhension ou de compétence grâce aux souvenirs mémorisés. La mémoire est le fruit de 

cet apprentissage, la trace concrète qui en est conservé dans nos réseaux de neurones. 

Chaque fois que nous apprenons quelque chose, des circuits nerveux sont modifiés dans notre cerveau. Ces 

circuits sont constitués d'un certain nombre de cellules nerveuses (ou neurones) qui communiquent entre elles par 

des jonctions particulières appelées synapses. Ce sont ces synapses qui augmentent leur efficacité suite à un 

apprentissage, facilitant ainsi le passage de l'influx nerveux . Par exemple, lorsqu'on entend un nouveau mot, de 

nouvelles connexions entre certains de nos neurones sont sollicitées : certains du cortex visuel pour en 

reconnaître l'orthographe, d'autres du cortex auditif pour en entendre la prononciation, d'autres encore dans les 

régions associatives du cortex pour le relier à d'autres connaissances. Or pour apprendre ce nouveau mot, on se le 

répète un certain nombre de fois, ce qui a pour effet de sélectionner et de renforcer les connexions entre ces 

différents circuits du cortex. Et c'est cette nouvelle association durable entre certains neurones qui formera le 

souvenir de ce mot. 

2.2. Notions de mémoire 

Notre mémoire est fondamentalement associative : on retient mieux lorsqu'on peut relier la nouvelle information 

à des connaissances déjà acquises et solidement ancrées dans notre mémoire. Et ce lien sera d'autant plus efficace 

qu'il a une signification pour nous. Et contrairement à l'image classique d'une vaste collection de données 

archivées, la plupart de nos souvenirs sont des reconstructions. En effet, les souvenirs n'étant pas stockées dans le 

cerveau comme des livres dans une bibliothèque, leur rappel exige à chaque fois une reconstruction à partir 

d'éléments épars dans différentes aires cérébrales.  

http://lecerveau.mcgill.ca/flash/d/d_01/d_01_m/d_01_m_ana/d_01_m_ana.html
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/d/d_02/d_02_cr/d_02_cr_vis/d_02_cr_vis.html#3
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/i/i_07/i_07_p/i_07_p_oub/i_07_p_oub.html
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/i/i_07/i_07_p/i_07_p_oub/i_07_p_oub.html
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Figure 2.1 : Illustration d’un réseau de neurones dans le cerveau 

Pour se remémorer une information apprise des jours ou des années plus tard, il faut réussir à réactiver ces 

circuits nerveux. En général il sera d'autant plus facile de le faire que le circuit aura été fortement façonné par un 

passage répété de l'influx nerveux dû à un long apprentissage. Au contraire, si l'on ne s'est répété l’information 

que quelques fois, les connexions entre les nouveaux neurones sont plus faibles, et le nouveau circuit plus 

difficile à réactiver. 

Tous nos souvenirs (événements, mots, images, émotions, etc.) correspondent donc dans notre cerveau à l'activité 

particulière de certains réseaux de neurones ayant des connexions renforcées entre eux.  

Notre cerveau retient une information quelques dixièmes de seconde ou toute une vie. C'est la durée d'une 

information, trace mnésique, qui permet de distinguer les mémoires à court terme des mémoires à long terme. 

 

 

 

http://sante-medecine.commentcamarche.net/faq/17631-cerveau-definition
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2.2.1. Mémoires à court terme 

 
Il existe deux mémoires à court terme : la mémoire sensorielle et la mémoire de travail. 

a) Mémoire sensorielle 

 

Elle provient de nos sens, principalement de l'ouïe (mémoire échoïque) et de la vision (mémoire iconique). Par 

exemple, quand vous menez une expérimentation, vous traitez et retenez en permanence des informations sur la 

procédure à suivre.  

La plupart des informations provenant la mémoire iconique (visuelle) s'effacent après quelques millisecondes 

(500ms).  

La mémoire auditive ou échoïque est un peu  plus résistante : les informations sont stockées jusqu'à une dizaine 

de secondes. 

b)  Mémoire de travail 

Elle joue un rôle central dans l'accomplissement de nos tâches quotidiennes : la mémoire de travail est la clé de 

l'attention et de la concentration.  

 

Les exemples sont nombreux : retenir l’essentiel du cours d’un enseignant, faire un calcul mental, se souvenir 

d'une adresse en l’écrivant, composer une phrase dans un courrier, etc.  

La mémoire de travail mobilise et retient les informations utiles à toutes nos activités cognitives, pendant une 

durée de quelques secondes à quelques dizaines de secondes. 

Cette capacité de retenir temporairement une information en vu de mener à bien une tâche est spécifiquement 

humaine. Elle rend très active certaines régions de notre cerveau, en particulier le lobe préfrontal. 

2.2.2. Mémoires à long terme  

Notre cerveau est capable de stocker aussi des informations sur une très longue période, souvent la vie entière : 

ce sont les mémoires à long terme.  

 

Nous distinguons deux systèmes de mémoire à long terme : déclarative (ou explicite) et non-déclarative (ou 

implicite). 

a) Mémoire déclarative 

 

Elle rassemble deux types de mémoire : épisodique et sémantique. Nous pouvons rappeler les souvenirs 

concernés, et ils deviennent alors explicites. 

 Mémoire épisodique 

La mémoire épisodique est la somme des événements que nous avons vécus. Le rappel des souvenirs de la 

mémoire épisodique est volontaire comme à titre d’exemple se rappeler d’une expérimentation réalisée dans 

notre projet de fin d’études de graduation ou involontaire par exemple un élève traite un exercice d’examen qui 

lui rappelle un exercice similaire appris pendant sa  révision. 

http://sante-medecine.commentcamarche.net/contents/796-la-memoire
http://sante-medecine.commentcamarche.net/contents/796-la-memoire
http://sante-medecine.commentcamarche.net/contents/796-la-memoire
http://sante-medecine.commentcamarche.net/contents/796-la-memoire
http://sante-medecine.commentcamarche.net/faq/17631-cerveau-definition
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 Mémoire sémantique 

 

La mémoire sémantique désigne l'ensemble des connaissances pratiques ou théoriques que l'on a acquises et 

conservées. Son domaine est très large : le sens des mots, la manière de rédiger un article, la signification de 

chaque onde de l’électrocardiogramme, etc.  

 

La mémoire sémantique concerne des domaines génériques d'apprentissage, indispensables au bon déroulement 

de l'existence. 

b) Mémoire non-déclarative 

 

Elle concerne des informations acquises et durablement retenues, mais qui ne font pas l'objet d'un rappel 

conscient.  

 

Un exemple simple concerne les formes procédurales de la mémoire : nous apprenons à nager, à faire du vélo, à 

conduire... et ces règles restent inscrites sans effort. Elles nous reviennent quand nous sommes en situation de les 

appliquer. Plus nous pratiquons, plus elles reviennent facilement.  

 

La mémoire implicite se confond en partie avec l'inconscient. Beaucoup d’expériences sur les amnésiques ont 

montré que si leur mémoire épisodique est effacée, leur mémoire procédurale reste intacte. Elle ne renvoie pas au 

même système neuronal dans le cerveau.  

 

 

2.2.3. Passage de la mémoire à court terme à la mémoire à long terme  

Le passage de la mémoire à court terme (ou la mémoire de travail) à la mémoire à long terme s'effectue grâce à 

l'hippocampe, dont la forme incurvée rappelle la queue d'un hippocampe marin. L'hippocampe est une partie très 

ancienne du cortex situé dans le repli interne du lobe temporal. L’hippocampe ou corne d’Ammon (CA), est une 

structure cérébrale appartenant au système limbique, qui comporte trois régions : CA1, CA2 et CA3. 

 

Figure 2.2 : Similarité de forme entre l’hippocampe marin et l’hippocampe du cortex. 

Toutes les informations décodées dans les différentes aires sensorielles du cortex convergent vers l'hippocampe 

qui les retourne ensuite d'où elles viennent. C'est un peu comme un centre de tri qui comparerait ces sensations 

http://sante-medecine.commentcamarche.net/contents/797-memoire-a-court-terme
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nouvelles avec celles déjà enregistrées. L'hippocampe crée aussi des liens entre les différentes caractéristiques 

d'une chose. 

La répétition ou les différents concepts qui nous permettent de retenir des faits nouveaux correspondent donc à de 

multiples passages dans l'hippocampe. Celle-ci va renforcer les liens entre ces nouveaux éléments, si bien qu'au 

bout d'un certain temps, son travail ne sera plus nécessaire : le cortex aura appris à lier lui-même ces différentes 

caractéristiques pour en faire ce qu'on appelle un souvenir. 

La caractéristique fondamentale qui permet la mémoire et l'apprentissage est la plasticité de notre cerveau. 

Autrement dit, la capacité des neurones à modifier leurs connexions pour rendre certains circuits nerveux plus 

efficace.  

3. Réseaux de Neurones et Principes de la Plasticité 

3.1. Plasticité des réseaux de neurones biologiques  
 
Les neurones sont des cellules spécialisées du système nerveux qui permettent la transmission et le traitement de 

l’information. Le cerveau humain est composé de plus de cent milliard de neurones qui communiquent entre eux 

constamment par l’intermédiaire de connections appelées synapses (figure 2.3). Les neurones peuvent ainsi 

s’organiser en réseau, ce qui permet de traiter et de répondre de façon adaptée à des stimuli complexes provenant 

de l’environnement extérieur ou de l'organisme lui-même. Au fur et à mesure, des réseaux de neurones vont 

permettre au cerveau de mémoriser des situations afin de pouvoir y répondre de plus en plus efficacement.  

 
Figure 2.3: Le neurone et la synapse.  

Un neurone est une cellule avec de nombreux 

prolongements (dendrites), qui reçoit les informations 

provenant d’autres neurones, d’un soma, qui peut aussi 

recevoir des contacts et qui assure un rôle central dans 

toutes les fonctions du neurone, et d’un axone, qui va 

transmettre l'information à d’autres neurones par 

l'intermédiaire des synapses. Les synapses excitatrices sont 

faciles à repérer car pour la majorité d’entre elles, la partie 

postsynaptique ressemble à une petite épine. Les contacts 

inhibiteurs, eux, se font directement sur les dendrites. 
 
 
 

 

 

En général, nous considérons un réseau de neurones comme un groupe d’unités qui vont communiquer 

entre elles soit en se stimulant, soit en s’inhibant. Un neurone peut recevoir plusieurs centaines de milliers de 

connections synaptiques de la part d’autres neurones. Au niveau de ces connections synaptiques, l’influx 

électrique ne se propage pas directement (à quelques exceptions près): dans le neurone présynaptique, il 

provoque la libération de molécules appelées neurotransmetteurs dans la fente synaptique. Ces 

neurotransmetteurs vont alors se fixer sur des récepteurs spécifiques situés sur le neurone postsynaptique. 

Une fois activés, ces récepteurs sont capables de recréer le signal électrique dans le neurone postsynaptique, qui 

va éventuellement le transmettre à d’autres neurones. Mais les synapses ne font pas que transmettre un influx 

http://lecerveau.mcgill.ca/flash/i/i_07/i_07_p/i_07_p_oub/i_07_p_oub.html


19 

 

nerveux. Grâce à des enregistrements électrophysiologiques nous savons depuis plusieurs décennies qu’elles ont 

la capacité de le moduler. C’est ce que l’on appelle la plasticité synaptique (figure 2.4). 
 

 
Figure 2.4: La plasticité synaptique. 

Des  expériences électrophysiologiques ont confirmé l’existence de la plasticité synaptique, c’est un type de  «mémoire 

cellulaire»: Lorsque l’on stimule le neurone A et que l’on enregistre le neurone B qui était au repos, on obtient la réponse 

(1). Mais si lorsque que l’on stimule le neurone A alors que neurone B est rendu actif (par une stimulation à haute fréquence 

du neurone A par exemple), on obtient la réponse (2). 

Cette dernière est plus élevée, alors que l’intensité de la stimulation est restée la même. Le neurone B répond désormais 

«plus intensément», et cet effet peut être observé pendant plusieurs heures, voire plusieurs jours. 

 
L’électrophysiologie, c’est à dire l’enregistrement de l’activité électrique d’un ou de plusieurs neurones vivants et 

connectés entre eux a permis de comprendre et de dévoiler de nouvelles fonctions du système nerveux. Le 

développement de la microscopie confocale laser permet d’observer des neurones vivants sur le long terme. 

Actuellement nous pouvons savoir si un réseau de neurones, établi pendant le développement, reste immuable au 

cours de la vie, ou bien peut non seulement moduler la transmission synaptique pour permettre un apprentissage, 

mais aussi supprimer ou créer de nouveaux contacts. Il s’agit alors de plasticité structurelle d’un réseau de 

neurones. 

3.2. La Transmission Neuronale 

a) Principe   

Dans le cerveau, les informations circulent sous forme de messages électriques, appelés influx nerveux de 

neurones en neurones. Depuis les dendrites, elles vont vers le corps cellulaire où elles sont traitées et arrivent 

jusqu'aux synapses via l'axone. 
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Figure 2.5: Connexion entre deux neurones 

 

En 1897, Le neurophysiologiste anglais Charles Sherrington a constaté que la vitesse de l'influx nerveux depuis 

le cortex jusqu'aux membres était inférieure à celle de la propagation au niveau d'une seule fibre nerveuse 

[Pea’04]. Il conclut alors qu'il devait y avoir une sorte d'interruptions qui ralentissent la transmission de l'influx. 

C'est ainsi qu'il apporta le concept de Synapse (du grec, syn qui signifie ensemble, haptein veut dire toucher ou 

saisir; c'est-à-dire connexion). 

b) Intérêt des synapses  

Les synapses évoluent avec le temps, certaines disparaissent, d'autres se créent, mais toutes se modifient et 

tendent, soit à renforcer, soit à affaiblir, la communication entre deux neurones. La plasticité synaptique serait 

ainsi à la base des processus d'apprentissage et de mémorisation. 

En effet, les neurones communiquent les uns avec les autres grâce aux synapses. Sur un seul neurone on peut 

trouver de 1000 à 10000 synapses (environ 300 000 au niveau des cellules de Purkinje cérébelleuses. Multipliez 

ce nombre par 100 milliards de neurones pour avoir une idée sur le nombre des communications au sein du 

système nerveux !). 

Les synapses constituent les zones d'échanges d'informations entre les neurones. Les neurones sont unis entre eux 

par des milliers de connexions synaptiques. A ce niveau, l'information est échangée sous forme de messages 

chimiques. Des substances chimiques appelées neurotransmetteurs sont sécrétées et se lient à des récepteurs 

spécifiques. 

Dans le cerveau, plus d'une centaine de neurotransmetteurs ont été identifiés, mais concernant la mémoire, le 

glutamate, le GABA et l'acétylcholine sont les plus impliqués. Ils font tous cruellement défaut dans la maladie 

d'Alzheimer. 

 

 

 1: Influx nerveux 

 2: Neurotransmetteur  

 3: Récepteur spécifique 

 4: Système de recapture du neurotrasmetteur 

 

Figure 2.6: Synapse en fonctionnement normal 

http://dictionnaire.doctissimo.fr/definition-glutamate.htm
http://dictionnaire.doctissimo.fr/definition-gaba.htm
http://dictionnaire.doctissimo.fr/definition-acetylcholine.htm
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4. La plasticité synaptique 
  

Le système nerveux central possède une capacité remarquable d’adaptation aux modifications de son 

environnement. Cette caractéristique implique des phénomènes de remodelage appelés plasticité. 

Nous pouvons ainsi donner deux exemples dans lesquels la plasticité s’illustre particulièrement, l’un 

physiologique et l’autre pathologique. Durant le développement, elle permet de mettre en place l’ensemble des 

connexions neuronales, et, en cas de lésions cérébrales, elle contribue aux importants remaniements auxquels le 

cerveau est confronté dans cette situation. Mais au-delà de ces deux cas, de nombreuses fonctions cérébrales 

résultent de la capacité du cerveau à se restructurer en permanence, la  principale étant celle de la mémoire qui 

implique le stockage et ensuite le rappel d’expériences passées. 

 

4.1.  Historique de la plasticité synaptique 
 
L’observation que le nombre de neurones du cerveau n’augmente pas dans un cerveau adulte fût faite dès la fin 

du 19ème siècle. Ceci impliquait que la mémoire ne pouvait pas être expliquée par la production de nouveaux 

neurones qui apparaîtraient au fur et à mesure des besoins de stockage des informations.  

La question qui peut être posée concerne la mémorisation d’informations sans l’aide de nouveaux neurones ? Un 

premier élément de réponse fût apporté par le neuroanatomiste Santiago Ramón y Cajal [Caj’94] qui proposa que 

les souvenirs étaient stockés dans les connexions entre les neurones et qu’ils étaient codés grâce au renforcement 

des connexions nerveuses. Cajal proposa que ce renforcement permettrait aux neurones d’augmenter leur 

efficacité de communication et de pouvoir ainsi mémoriser des informations. Cette théorie, espagnole, fut ensuite 

précisée par un postulat, écossais. En effet, en 1949, Donald Hebb [Heb’49] a confirmé que les neurones devaient 

augmenter la force de leurs connexions pour améliorer leur capacité à communiquer. Le postulat de Hebb est que 

si un neurone A (pré-synaptique) participe de façon répétée et persistante à l’excitation d’un neurone B (post-

synaptique), alors la transmission synaptique de A vers B est facilitée. 

Le postulat de Hebb reçut une validation expérimentale grâce à la mise en évidence de la potentialisation à long-

terme (PLT).  

Terje Lomo, observa que l’amplitude des potentiels post-synaptique excitateur (PPSE) pouvait être augmentée 

pendant une longue période suite à l’application d’un train de stimulation à haute fréquence à cette synapse. Ce 

phénomène fut appelé « long-lasting potentiation » et sa première caractérisation, dans l’hippocampe, fut publiée 

en 1973 [Bliss et Lom’73]. Une dizaine d’années passa avant que ne fut mise en évidence dans le cervelet une 

forme de plasticité opposée à la PLT : une diminution persistante de l’efficacité de la transmission synaptique 

appelée la dépression à long-terme (DLT) [Ito et al’82] . 

 

4.2. Généralités sur la plasticité synaptique 

 
Il existe plusieurs formes de plasticité synaptique qui se distinguent par leur effet, leur durée d’expression et par 

leurs mécanismes d’induction et de maintien. Une potentialisation ou une dépression de l’efficacité synaptique 

peuvent se produire pendant des temps courts de l’ordre de quelques millisecondes à quelques minutes, on parlera 

alors de plasticité à court-terme, ou sur des temps beaucoup plus longs, allant de quelques dizaines de minutes à 

plusieurs jours, voire des mois, on parle alors de plasticité à long-terme (PLT). 

La plasticité à court-terme s’exprime par un accroissement (facilitation) ou une diminution (dépression) 

transitoire de l’amplitude de la réponse post-synaptique.  
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Beaucoup de travaux ont montré que la plasticité à court-terme est due à des modifications au niveau pré-

synaptique et dépend généralement des niveaux de calcium dans la terminaison pré-synaptique [Zuc et Reg’02]. 

La plasticité à long-terme, quant à elle, correspond à un renforcement ou une diminution durable de la force 

synaptique. Selon le postulat initial de Hebb, la mise en place de changements d’efficacité synaptique à long-

terme nécessite la coactivation des éléments pré- et post-synaptiques. La PLT est classiquement induite par des 

stimulations à haute fréquence (stimulations tétaniques à 100 Hz, HFS). 

D’une manière générale, un accroissement important et transitoire de la concentration de calcium dans le neurone 

post-synaptique est à la base de la PLT. 

Cette entrée de calcium se fait principalement via les récepteurs ‘NMDA’ (acide N-méthyl-D-aspartique) qui sont 

activés par une dépolarisation et perméables aux ions calcium. L’augmentation de la concentration de calcium 

active des protéines kinases, telle que la CaMKII (protéine kinase de type II dépendante du calcium) par exemple, 

qui modulent l’expression et l’activité de protéines nécessaires pour la transmission, comme les récepteurs 

AMPA [Bli et Col’93] ; [Mal et Nic’99] . Néanmoins, il faut préciser que, au-delà des récepteurs NMDA, la PLT 

peut également résulter d’une augmentation de la libération de glutamate et donc être sous-tendue par des 

mécanismes pré-synaptiques [Lyn’04]. La DLT est classiquement induite par des stimulations à basse fréquence 

(le plus souvent à 1 Hz, LFS). Elle dépend également de la concentration de calcium post-synaptique mais se 

développe si l’augmentation de calcium est faible et lente [Lin et Con’95]. 

La majorité des synapses du système nerveux central sont capables de développer à la fois de la PLT et de la 

DLT et leur occurrence dépend des protocoles de conditionnement cellulaire utilisés. La possibilité pour une 

synapse de développer à la fois de la PLT et de la DLT permet l’existence d’une homéostasie de la transmission. 

Ce qui  protège les  synapses du blocage ou de la saturation. 

Une problématique posée est de comprendre précisément les paramètres physiologiques qui orientent les 

synapses vers une PLT ou une DLT. Un modèle, dit BCM, établi par Bienenstock, Cooper et Munro [Bie et 

al’82], propose que toute synapse active sera potentialisée si l’activité post-synaptique correspondante est 

supérieure à une valeur critique et sera déprimée si l’activation post-synaptique est inférieure à ce même seuil. Ce 

modèle a été validé expérimentalement dans l’hippocampe [Dud et Bear’92] et dans le cortex [Sjo et al’01] où il 

a été observé qu’au-delà d’une certaine fréquence d’activation, seule une PLT pouvait être induite. Dernièrement, 

plusieurs travaux ont montré que la séquence temporelle entre les activations pré- et post-synaptiques pouvait 

également être déterminante dans l’orientation de la plasticité synaptique vers une potentialisation ou une 

dépression : cette forme de plasticité est appelée « spike-timing dependent plasticity » (STDP) [Dan et Poo’06]. 

 

4.3. La plasticité synaptique : substrat cellulaire de la mémoire 

  
Il est admis aujourd’hui que les changements d’efficacité synaptique à long-terme seraient un des substrats 

cellulaires des phénomènes d’apprentissage et de mémorisation. Par contre, ce postulat n’a pas encore été 

totalement justifié car il est difficile expérimentalement de faire le lien entre des évènements observés au niveau 

cellulaire et des tâches comportementales et mnésiques. De nombreux travaux ont tout de même fait nettement 

avancer nos connaissances des propriétés plastiques des circuits neuronaux et leur relation avec la mémoire. 

Le lien entre la plasticité synaptique et les phénomènes d’apprentissage et de mémorisation a été étudié dans 

différentes structures cérébrales telles que le cortex, l’hippocampe, le cervelet, le striatum ou encore l’amygdale. 

Néanmoins, la majorité des études se sont concentrées sur l’hippocampe et le cortex. En effet, l’hippocampe est 

reconnu pour avoir un rôle prépondérant dans les phénomènes de mémorisation et a été décrit comme la structure 

cérébrale siège de la mémoire. Plus récemment, des études au niveau du néocortex se sont développées car son 

interaction directe avec les entrées sensorielles permet de tester plus facilement la plasticité induite par des 

entrées synaptiques et pas seulement des stimulations électriques. Les expériences menées dans l’hippocampe et 
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le cortex ont permis de faire un parallèle entre les changements d’efficacité synaptique à long terme et la 

mémoire. Il est considéré que la PLT serait le substrat de l’apprentissage tandis que la DLT celui de « l’oubli ». 

Cette vision est quelque peu caricaturale puisqu’une diminution de l’efficacité synaptique pourrait être en soi un 

apprentissage tout aussi bien qu’une augmentation de la transmission. Néanmoins, la majorité des études sur la 

mémoire ont été menées sur la PLT.  

5. La  Potentialisation  à Long Terme (PLT) 

5.1. Principe de la PLT  

La plasticité synaptique correspond aux modifications morphologiques, chimiques et fonctionnelles qui 

interviennent au cours du temps au niveau de la synapse. La majorité des travaux sur la plasticité synaptique sont 

basés sur le postulat de Hebb qui a proposé que, lorsqu'un neurone prend part de façon répétée à l'activation d'un 

autre neurone, l'efficacité des connexions entre ces neurones est augmentée. Depuis, les manifestations de la 

plasticité qui font l'objet d'études intensives sont la PLT ou LTP (Long Term Potentiation) et la DLT ou LTD 

(Long Term Depression) qui représentent, respectivement, une augmentation et une diminution de l'efficacité de 

la transmission synaptique à long terme. 

 

L'hippocampe est une structure cérébrale grandement impliquée dans la mémoire à long terme. Cependant La 

transmission synaptique au sein de la formation hippocampique est principalement assurée par le glutamate et/ou 

l’aspartate en ce qui concerne l’excitation et par le GABA (acide γ-aminobutirique) pour l’inhibition. Ces 

neurotransmetteurs, synthétisés et libérés par les neurones de la formation hippocampique, modulent l’activité 

cellulaire en activant différents types de récepteurs. 

Les neurones de l'hippocampe ont une plasticité remarquable. Certains de ceux-ci, lorsqu'ils reçoivent plusieurs 

influx nerveux sur une courte période, renforcent la connexion synaptique qui a reçu ces influx. Cette 

augmentation de l'efficacité de cette synapse peut durer des heures, des jours, voire des semaines. On utilise 

l'expression potentialisation à long terme pour décrire ces modifications moléculaires probablement à la base de 

bien des apprentissages à long terme. 

La caractéristique la plus intéressante de ce mécanisme (PLT) découvert en 1973 est qu'il permet le renforcement 

durable des synapses entre deux neurones qui sont activés simultanément. Exactement, donc, le genre de 

mécanisme d'association qu'avait imaginé Hebb un quart de siècle auparavant.  

La Potentialisation à Long Terme correspond à une augmentation d'amplitude de la réponse post-synaptique à la 

suite d'une intense activation pré-synaptique. Celle-ci est généralement courte       (< 1 seconde) mais de 

fréquence élevée (> 100 Hz). Ce type de stimulation provoque une dépolarisation post-synaptique suffisante pour 

évacuer les ions magnésium qui bloquent le récepteur NMDA et permettre ainsi l'entrée massive de calcium dans 

le dendrite. 

Or, l'ion calcium est un messager intracellulaire extrêmement important qui active un grand nombre d'enzymes en 

modifiant leur conformation. C'est le cas de la calmoduline qui devient active lorsque quatre ions calcium s'y 

fixent. Elle devient alors la Ca2+-calmoduline, second messager principal de la PLT capable d'activer à son tour 

d'autres enzymes qui jouent un rôle clé dans ce processus comme l'adenylate cyclase et la protéine kinase II 

calmoduline-dépendante (CaM  kinase II) .                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                          

http://lecerveau.mcgill.ca/flash/d/d_07/d_07_cl/d_07_cl_tra/d_07_cl_tra.html
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/i/i_07/i_07_cl/i_07_cl_tra/i_07_cl_tra.html
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Ces enzymes vont à leur tour modifier la conformation spatiale d'autres molécules, le plus souvent en leur 

ajoutant un ion phosphate, un processus catalytique fréquent appelé phosphorylation. 

Ainsi, l'adénylate cyclase activée fabrique de l'adénosine mono-phosphate cyclique (ou AMPc) qui catalyse à son 

tour l'activité d'une autre protéine, la kinase A (ou PKA). On est donc en présence d'une cascade typique de 

réactions biochimiques dont les effets peuvent être multiples.  

On sait par exemple que les récepteurs AMPA vont être phosphorylés par la PKA, leur permettant de rester 

ouverts plus longtemps suite à la fixation de glutamate. Ceci entraîne par conséquent une plus grande 

dépolarisation post-synaptique et contribue ainsi à l'établissement de la PLT. 

 

Figure 2.7: Principe de la Potentialisation à Long Terme PLT. 

5.2. Processus de la PLT 

Le mécanisme qui mène à la potentialisation à long terme est brièvement schématisé dans les 4 étapes ci-dessous: 
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Figure 2.8 :Etape1: les neurones de l’hippocampe relâchent un messager chimique qui se nomme glutamate. 

 

Figure 2.9 :Etape 2 : le glutamate va se fixer sur des récepteurs qui lui sont propres sur le neurone suivant .ce 

neurone subit une brève excitation qui, si elle est suffisante, pourra générer l’influx nerveux dans l’autre neurone. 

 

Figure 2.10 :Etape3 : Les conditions qui produisent de la PLT sont un peu différentes de ce cas classique de 

neurotransmission. En effet les influx qui la provoquent sont de très rapprochés dans le temps (on dit aussi qu’ils 

ont une fréquence élevée).Ceci a pour effet de maintenir le second neurone dans un état d’excitation prolongé qui 

va permettre l’activation  d’un second type de récepteurs au glutamate. 
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Figure 2.11 :Etape 4 : En effet, ce second type de récepteur ne devient actif que lorsqu’un neurone est dans un 

état d’activation prolongé justement. Il permet alors à des petites molécules de calcium d’entrer à l’intérieur du 

neurone.  

Les deux types de récepteurs sont donc nécessaires pour assurer l'entrée de calcium qui va aboutir rapidement au 

renforcement de cette synapse après une série de réactions chimiques.  

 Le glutamate, qui est le neurotransmetteur relâché dans ces synapses, se fixe sur plusieurs sous-types de 

récepteurs différents dont deux sont particulièrement important pour la PLT : les récepteurs AMPA et 

NMDA. 

 Le récepteur AMPA est couplé à un canal ionique qui provoque l'entrée de sodium dans le neurone post-

synaptique lorsque le glutamate s'y fixe. Cette entrée de sodium amène la dépolarisation locale du 

dendrite et, si cette dépolarisation atteint le seuil de déclenchement du potentiel d'action, la transmission 

de l'influx nerveux dans le neurone suivant. 

 Le récepteur NMDA est également un récepteur couplé à un canal ionique, mais c'est le calcium qu'il 

laisse entrer de façon privilégiée dans la cellule. Au potentiel de repos de celle-ci, ce canal calcique est 

cependant bloqué par des ions magnésium (Mg2+) qui, même si du glutamate s'y fixe, empêche l'entrée 

de calcium dans le neurone. Pour que ceux-ci se retirent du canal, le potentiel membranaire de la  

dendrite doit être dépolarisé. Et c'est justement ce qui va se produire lors de la stimulation à haute 

fréquence à l'origine de la PLT : une dépolarisation du neurone post-synaptique suite à l'activation 

soutenue des récepteurs AMPA. Le magnésium va alors se retirer des récepteurs NMDA et permettre 

l'entrée massive de calcium dans la cellule. 

Or cette concentration accrue de calcium dans la dendrite mettra en branle plusieurs réactions biochimiques qui 

conduiront à l'augmentation prolongée de l'efficacité de cette synapse.  

 

 

http://lecerveau.mcgill.ca/flash/i/i_07/i_07_m/i_07_m_tra/i_07_m_tra.html
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/a/a_07/a_07_m/a_07_m_tra/a_07_m_tra.html
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6. La  Dépression à Long T (DLT) 

6.1. Principe de la DLT 

On peut considérer la dépression à long terme (DLT) comme un mécanisme complémentaire à la potentialisation 

à long terme (PLT). Dans l'hippocampe, on pense que la DLT permettrait de ramener les synapses potentialisées 

par la PLT à un niveau normal pour les rendre disponible au stockage de nouvelles informations. Mais ailleurs 

dans le cerveau, elle pourrait être activement responsable du stockage de nouvelles informations, comme dans le 

cervelet. 

La DLT se développe lorsqu'un neurone pré-synaptique est actif à basse fréquence (1-5 Hz) sans que le neurone 

post-synaptique ne subisse une forte dépolarisation comme c'est le cas avec la PLT. Cette absence d'association 

entre les deux neurones a pour conséquence d'élever la concentration de calcium dans le neurone post-synaptique, 

mais beaucoup moins que dans la PLT. 

Par conséquent, ce ne sont pas des protéines comme la CaM kinase II ou la kinase A qui seront activées mais 

bien des phosphatases. Ces enzymes vont enlever certains groupements phosphate aux récepteurs AMPA, en 

d'autres termes les déphosphoryler.  

 Dans l'hippocampe, cette déphosphorilation du récepteur AMPA aurait pour effet de ramener l'amplitude du 

potentiel post-synaptique au niveau normal, celui d'avant la PLT. 

Parallèlement, on pense que le nombre de récepteurs AMPA diminuerait lors de la DLT. Ces récepteurs seraient 

enlevés de la membrane post-synaptique et mis en réserve. L'opération contraire, en somme, de celle observée 

durant la PLT où de nouveaux récepteurs sont insérés dans la membrane. 

http://lecerveau.mcgill.ca/flash/a/a_07/a_07_m/a_07_m_tra/a_07_m_tra.html
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/a/a_07/a_07_m/a_07_m_tra/a_07_m_tra.html
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/a/a_06/a_06_cl/a_06_cl_mou/a_06_cl_mou.html#2
http://lecerveau.mcgill.ca/flash/a/a_06/a_06_cl/a_06_cl_mou/a_06_cl_mou.html#2
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Figure 2.12 :Principe de la Dépression à Long Terme DLT. 

6.2. Mécanismes d’induction 
 
Dans l’hippocampe, l’induction de la PLT et de la DLT au niveau des synapses glutamatergiques par des 

protocoles de tétanisation (HFS/LFS) ou de STDP, repose majoritairement sur des changements de la 

concentration intracellulaire en calcium [Ca2+] et dépend uniquement de l’activation des récepteurs NMDA [Gus 

et al’87];[Bli et Col’93];[Deb et al’94]). 

Comment le même signal peut-il être utilisé pour l’induction de la PLT ou de la DLT ? La quantité et la cinétique 

de l’influx calcique détermineraient le sens de la plasticité [Yan et Sur’96]. Ainsi pour une augmentation rapide 

et importante de calcium une PLT serait induite tandis qu’une augmentation plus modérée mais plus étalée dans 

le temps entraînerait une DLT. 

En effet, une forte augmentation de [Ca2+] conduit à une activation des kinases sensibles au calcium alors que 

d’après le modèle proposé par Lisman une élévation plus modeste conduit à une activation des phosphatases [Lis 

et Spr’05].Etant donné le fait que PLT et DLT partagent le même message d’induction (entrée de calcium via les 

récepteurs NMDA) activant sélectivement soit la voie des kinases, soit la voie des phosphatases, on peut 

envisager que des modifications opposées d’un même mécanisme puissent être responsables de l’expression de 

PLT et de la DLT. Ainsi, la DLT peut s’expliquer par une diminution des conductances AMPA et/ou NMDA due 

à une déphosphorylation ou une endocytose des récepteurs. 
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Figure 2.13: Mécanisme d’induction et d’expression de la PLT et de la DLT dans la région CA1 de l’hippocampe (Modèle 

de Lisman, 1989). 

L’activation synaptique des récepteurs NMDA provoque une entrée d’ions calcium dans la cellule postsynaptique. D’après 

le modèle de Lisman (1989) , la [Ca2+] va déterminer le sens de la plasticité synaptique, en activant spécifiquement les 

protéines kinases (CaMKII, PKA,…) ou phosphatases (PP1, Calcineurine,…). Dans l’hippocampe, la DLT est induite par 

une stimulation à basse fréquence des collatérales de Schaffer. L’activation synaptique à basse fréquence (Low frequency) 

qui provoque une entrée modérée d’ions calcium par les récepteurs NMDA et l’activation de la calcineurine, qui va 

désactiver l’inhibiteur-1 (I-1) de la PP1. La PP1 va à son tour déphosphoryler la CaMKII et la rendre inactive. La 

tétanisation à haute fréquence (100 Hz) des fibres collatérales de Schaffer induit la PLT. Une activation synaptique à haute 

fréquence induit une forte augmentation de calcium, propice à l’activation de protéines kinases, comme la PKA. La PKA 

active l’I1, qui empêche la PP1 de déphosphoryler la CaMKII. Cette dernière, alors active, peut aller phosphoryler les 

récepteurs AMPA et augmenter leur conductance ou induire l’insertion de nouveaux récepteurs à la membrane [Wind et 

Swe’01]. 
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7. Les types de la plasticité à long terme 
 

La plasticité à long terme correspond à un renforcement (PLT) ou une diminution (DLT) durable de l’efficacité 

synaptique. Deux formes de plasticité à long terme peuvent être distinguées en fonction de leur protocole 

d’induction : la plasticité homosynaptique et la plasticité associative. 

La plasticité de la transmission synaptique a été étudiée dans de nombreuses synapses de l’hippocampe : les 

synapses glutamatergiques entre cellules pyramidales [Bli et  Col’93];[Sou et Deb et al’98], cellules pyramidales 

sur interneurones [Oua et  Lac’95];[Mac et McB’96];[McB et  Mac’97] et les synapses GABAergiques entre 

interneurones et cellules pyramidales [Cai et al’99];[Woo et al’03];[Lam’10]. 

Cette plasticité se retrouve également dans d’autres structures du SNC, comme le cortex ou le cervelet [D'An et 

Ros’98]. 

7.1. PLT et DLT homosynaptiques 

 
La PLT représente probablement l’une des formes de plasticité la plus étudiée en raison de son rôle présumé dans 

l’apprentissage et la mémoire. Ce phénomène a été pour la première fois mis en évidence par Bliss et 

collaborateurs dans l’hippocampe. Deux études réalisées chez des lapins anesthésiés [Bli et Lom’73] et éveillés 

[Bli et Gar’73] montrent qu’une stimulation tétanique à haute fréquence, appliquée sur des fibres afférentes, 

induit une augmentation de la réponse des cellules du gyrus denté. Cette potentialisation dure plus d’une dizaine 

d’heures chez les animaux anesthésiés et jusqu’à plusieurs semaines après plusieurs inductions consécutives chez 

les animaux éveillés [Abr et al’02]. Ces résultats ont été par la suite confirmés par des études in vivo et in vitro , 

puis dans diverses structures et types cellulaires chez différents animaux [Bli et Col’93]. Cette PLT induite par la 

seule activité de la synapse considérée, classiquement par des stimulations hautes fréquences  (stimulations 

tétaniques, 100Hz, HFS), est qualifiée de PLT homosynaptique. 

Phénomène miroir de la PLT et mis en évidence plus tard, la DLT serait également impliquée dans les 

phénomènes d’apprentissage et de mémorisation. Sa découverte a constitué un apport fondamental à la 

compréhension du fonctionnement des réseaux neuronaux doués de plasticité et a donné un sens à l’existence 

même de la PLT. En effet, il a été suggéré très tôt qu’un réseau de neurones ne pouvant exprimer uniquement de 

la potentialisation est un système où les poids synaptiques ne peuvent que croître jusqu’à arriver à saturation et à 

terme deviendrait non plastique [Bie et al’82]. La DLT est donc essentielle pour la conservation d’un potentiel de 

plasticité et augmente les capacités de mémorisation. Les capacités d’apprentissage d’un réseau formel de 

neurones sont donc optimisées si des règles de dépression synaptique sont intégrées au modèle [Mor et al’86]. 

La DLT est induite par une stimulation répétée à basse fréquence (1 à 5 Hz) pendant plusieurs minutes [Dud et 

Bea’92]. Par analogie avec la PLT, cette dépression est dite homosynaptique et se traduit par une diminution de 

la réponse postsynaptique. Il existe une relation étroite entre la fréquence de la stimulation des fibres afférentes et 

le sens de la plasticité induite. En effet, les changements de l’efficacité synaptique sont directement fonction de la 

fréquence de stimulation utilisée lors du protocole conditionnant ; ainsi les stimulations basses fréquences (LFS) 

entraînent de la DLT et inversement les stimulations hautes fréquences (HFS) de la PLT [Deb et al’98]. 
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Figure 2.14: Règles de plasticité synaptique 
 

A. Règle BCM (Bienenstock-Cooper-Munroe):[ Bie et al.’82] proposent que les synapses actives sont potentialisées quand la 

réponse postsynaptique totale excède une valeur critique, appelée seuil de modification (θm), et que les synapses actives sont 

déprimées quand la réponse postsynaptique totale est comprise entre 0 et θm. 

B. Règle STDP: induction de la PLT et de la DLT dépend de la relation temporelle entre l’activité pré et 

postsynaptique. Dans une échelle de quelques dizaines de ms, la LTP intervient si la cellule postsynaptique décharge juste 

après l’activation synaptique (t>0). Inversement, si t<0, les synapses sont déprimées [Bi et Poo’98]. 
 

 

7.2. P LT et DLT associatives 
 
Une deuxième PLT qualifiée d’associative et reposant sur le postulat de Donald Hebb concernant la formation 

d’assemblées cellulaires a été décrite [Heb’49]. “ When an axon of cell A is near enough to excite cell B or 

repeatedly or consistently takes part in firing it, some growth or metabolic change takes place in one or both 

cells such that A’s efficiency, as one of the cells firing B, is increased ”. Cette hypothèse stipule que l’efficacité 

de la connectivité entre deux cellules augmente lorsqu’il existe une relation causale entre les activités de ces 

cellules. Le mécanisme proposé par Hebb implique un renforcement des liens fonctionnels préexistants entre les 

neurones, ce qui aboutit à une stabilisation des schémas d’activation des chemins neuronaux empruntés et donc à 

un apprentissage.  

La PLT associative peut en réalité être induite en synchronisant temporellement l’activité pré- et postsynaptique 

[Kel et al’86];[Gus et al’87]. 

En 1973, Stent proposa un corrélat au postulat de Hebb. “ When the presynaptic axon of cell A repeatedly and 

persistently fails to excite cell B while cell B is firing some growth or metabolic change takes place in one or both 

cells such as A’s efficiency, as one of the cell firing B, is decreased ”. Cette DLT associative est donc induite lors 

d’une désynchronisation des activités pré- et postsynaptiques. La plasticité associative dépend donc de la relation 

temporelle existant entre les activités pré- et postsynaptiques[Sten’73]. 
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8. Métaplasticité 
 

8.1. Concept de la Métaplasticité 
 
La capacité des neurones à modifier leur structure est essentielle pour le développement normal, l'apprentissage 

et la réponse aux lésions cérébrales et aux  maladies neurologiques. Au niveau synaptique, l'activité neuronale 

peut générer des formes persistantes de la plasticité synaptique comme la PLT et la DLT. Plusieurs études ont 

démontré l’efficacité de la PLT et la DLT dans le processus de mémorisation et d’apprentissage. 

Des mesures  doivent donc être mises en place pour éviter la saturation de PLT ou de la DLT , qui pourrait 

finalement nuire à la capacité des réseaux de discriminer les événements et de stocker des informations, et dans le 

cas des niveaux extrêmes de PLT, conduire à l'excitotoxicité. 

Pour réguler la PLT et la DLT tout au long du temps, l'activité neuronale à un moment donné  peut changer de 

cellules ou synapses telles que leur capacité à présenter PLT ou DLT après une période ultérieure de l'activité est 

modifiée. Cette forme de régulation de plasticité est appelée « Métaplasticité ». 

Le concept de métaplasticité a été introduit par Abraham en 1996 [Abr et Bea’96]. C’est un procédé biologique 

largement utilisé dans les domaines de la biologie, de l’informatique médicale, des neurosciences, de physiologie, 

de neurologie et beaucoup d’autres ([Abr’99], [And et Pha’07],[Kin et al’07],[Mar et al’11],[ Jed’02],[Rop et 

Piq’07]). 

Le préfixe ‘méta’ vient du grec et signifie  ‘au-delà de’, En neurosciences et d'autres domaines la          

''métaplasticité'' indique un niveau plus élevé de plasticité, exprimée comme un changement ou une 

transformation dans la façon dont l'efficacité synaptique est modifiée. 

La direction et le niveau des changements synaptiques dépendent fortement de la dépolarisation postsynaptique 

qui se passe pendant l’activation synaptique.la PLT est induite lorsque nous avons de hauts niveaux de 

dépolarisation postsynaptique , alors que la DLT se produit lors de fiables niveaux de dépolarisation. 

La Metaplasticité est définie comme l'induction de changements synaptiques, qui dépend de l'activité synaptique 

antérieure [Abr et Bea’96] ,[Abr’99]. 

 

La métaplasticité consiste en un décalage vers la droite du seuil de la PLT en accord avec les poids initiaux des 

synapses (Voir figure 2.15). 

 

Pour des valeurs plus élevées de poids synaptiques initiaux, la courbe est allongée de sorte que la valeur du seuil 

PLT  correspond à des valeurs plus élevées de l'activité post-synaptique. 

 

Ces changements synaptiques facilitent  la dépression synaptique dans les synapses potentialisées et inhibent la  

potentialisation synaptique dans les synapses déprimées (et vice versa dans les synapses potentialisées). 
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Figure 2.15 : Les changements dans la force synaptique dus à l'activité post-synaptique des neurones biologiques. Si 

l'activité est élevée, la courbe se déplace vers la droite, ce qui mène à renforcer la PLT. 

La figure démontre plusieurs courbes en fonction des variations des poids Δw. Pour les grandes valeurs w, la courbe est 

décalée vers la droite. 

 

 
Essentiellement, la métaplasticité entraîne un changement dans l’état physiologique ou biochimique des neurones 

ou des synapses qui modifie leur capacité à générer de la plasticité synaptique. 

Une caractéristique clé de la métaplasticité est que ce changement dure longtemps et persiste au moins jusqu'à ce 

qu'un deuxième déclenchement  d'activité  se produit, ce qui induit une PLT ou une DLT [Abr’08]. 

8.2. Métaplasticité hétérosynaptique 

 
Dans la nature, la métaplasticité est dans la plupart du temps homosynaptique, c.à.d les synapses qui sont activées 

lors d’une stimulation, sont également celles qui représentent un changement durable dans la plasticité.  

Toutefois, l'activité à un ensemble de synapses peut également affecter la plasticité ultérieure au niveau des 

synapses voisines. 

Cette métaplasticité hétérosynaptique a été prédite par le modèle de Bienenstock, Cooper et Munro de plasticité 

synaptique (BCM) [Bie et al’82], dans laquelle des modifications dans le seuil de la PLT sont provoquées par 

l'état antérieur de la cellule post-synaptique. 

Des Études dans l'hippocampe ont commencé à révéler une variété complexe d'interactions hétérosynaptique qui 

gouvernent l’induction et la persistance de la PLT.  

Au niveau du  CA1 in vitro, une stimulation forte d'une voie d'entrée a facilité l'induction de la DLT (et 

depotentialisation) et a inhibé l'induction de PLT dans un ensemble voisin de synapses. 

Le modèle BCM de plasticité synaptique a été développé pour étudier l’activité dépendante de l'expérience dans 

la plasticité du cortex visuel d’un chaton. Par la suite il a été adapté pour une expérience sur la potentialisation à 

long terme (PLT) et métaplasticité chez le rat adulte au niveau du  gyrus denté. Ils ont démontré que si les 

niveaux de fréquences sont maintenus à un niveau élevé, le seuil de modification se décale vers la droite, ce qui 

rend plus difficile à obtenir de la PLT et la DLT plus facile à obtenir. 
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Figure 2.16: Effet de la Métaplasticité. Décalage vers la droite du seuil de la PLT en accord avec les poids initiaux des 

synapses. 

 

Le concept de métaplastcité va être appliqué durant la phase d’apprentissage de telle sorte que les paramètres les 

moins fréquents  auront des poids synaptiques  plus forts que les paramètres les plus fréquents.(figure 2.16). 

 

8.3. Plasticité de la plasticité synaptique 

 

 

L'apprentissage entraîne des changements durables d'efficacité synaptique dans certains réseaux de neurones et 

l'inhibition de la plasticité synaptique pendant un apprentissage affecte la mémoire de cet évènement. 

Certaines synapses de l’hippocampe sont reconnues pour leur inaptitude à la potentialisation à long terme des 

récepteurs synaptiques du glutamate, plasticité fondamentalement impliquée dans le processus de mémorisation. 

Des chercheurs en neurosciences de l’université de Bordeaux ont montré que ces synapses peuvent devenir 

compétentes pour une telle plasticité, mettant en évidence un phénomène nouveau de « plasticité de la plasticité 

synaptique »[Reb et al’11].  

 

Les mécanismes moléculaires et cellulaires de la plasticité synaptique utilisent le glutamate comme 

neurotransmetteur. La libération de ce neurotransmetteur au niveau des synapses entraine l'activation de 

récepteurs du glutamate de deux types, les récepteurs AMPA et les récepteurs NMDA. Les propriétés 

fonctionnelles qui distinguent ces récepteurs leur font jouer un rôle fondamentalement différent dans la plasticité 

synaptique (potentialisation à long terme) et donc la mémoire. Les récepteurs NMDA, du fait de leur forte 

perméabilité au calcium, sont essentiels à l'induction de la PLT, mais ne sont pas sujets à potentialisation. Les 
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récepteurs AMPA sont quant à eux, les cibles principales de cette plasticité : leur nombre s'accroît dans la zone 

post-synaptique, entrainant une augmentation du signal post-synaptique.  

La grande majorité des synapses glutamatergiques suivent les mêmes mécanismes de PLT, certaines synapses 

n'apparaissent pas compétentes pour exprimer cette plasticité en conditions basales. C'est le cas des synapses 

entre les neurones du gyrus denté et les cellules pyramidales de CA3, qui constituent le premier niveau de 

traitement des informations corticales dans l'hippocampe. 

Ces synapses sont appelées « fibres moussues hippocampiques », présentent une forme de plasticité qui se traduit 

par une augmentation durable des récepteurs NMDA. En revanche, ce protocole n’induit aucune PLT des 

récepteurs AMPA, malgré le renforcement de la réponse NMDA. Cependant, les chercheurs montrent 

aujourd’hui que si les synapses hippocampiques sont préalablement amorcées par une potentialisation des 

réponses NMDA, elles deviennent alors aptes à obéir aux mécanismes conventionnels de la PLT, comme les 

autres synapses glutamatergiques. On parle ici de métaplasticité, ce qui renvoie à la notion de « plasticité de la 

plasticité synaptique ».  

 

 

 

Figure2.17 : Le switch métaplastique des récepteurs NMDA permet aux synapses fibres moussues hippocampiques 

d’exprimer la plasticité synaptique conventionnelle des synapses glutamatergiques.  

La découverte de ce phénomène suggère que certaines synapses ont un fonctionnement relativement figé, mais 

que suite à un amorçage permis par la métaplasticité, elles deviennent compétentes, pendant un temps donné, 

pour exprimer la plasticité synaptique.  

9. Conclusion : 
 
La Métaplasticité synaptique est un concept biologique très lié à l’apprentissage des réseaux de neurones 

biologiques. Pour mieux comprendre ce concept nous avons commencé par une définition détaillée de la 

plasticité et une description de tous les phénomènes biologiques associés.  
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Pour résumer, la plasticité synaptique correspond aux modifications morphologiques, chimiques et fonctionnelles 

qui interviennent au cours du temps au niveau de la synapse. 

Toutes les recherches citées dans la littérature nous mènent à affirmer que la métaplasticité entraîne un 

changement durable et persistent de l’activité synaptique. 

Les renforcements de l’activité synaptique sont représentés par la potentialisation à long terme PLT et la 

dépression à long terme DLT, sachant que plusieurs études ont démontré l’efficacité de la PLT et la DLT dans le 

processus de mémorisation et d’apprentissage au niveau de l’hippocampe.  

  Nous allons  présenter dans le chapitre 3  les relations existantes entre l’apprentissage naturel et l’apprentissage 

dans les réseaux de neurones artificiels, puis appliquer une modélisation de la métaplasticité sur un perceptron 

multi couches.  
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Chapitre 3 : Apprentissage artificiel et 
Métaplasticité artificielle 

I. Apprentissage Artificiel des réseaux de neurones 

1. Introduction 

 
Nous avons déjà vu dans le chapitre précédent que l’apprentissage naturel implique des modifications physiques 

des connexions entre neurones. 

Les réseaux de neurones biologiques réalisent facilement un certain nombre d'applications telles que la 

reconnaissance de formes, le traitement du signal, l'apprentissage par l'exemple, la mémorisation, la 

généralisation. Ces applications sont pourtant, malgré tous les efforts déployés en algorithmique et en intelligence 

artificielle, à la limite des possibilités actuelles. C'est à partir de l'hypothèse que le comportement intelligent 

émerge de la structure et du comportement des éléments de base du cerveau que les réseaux de neurones 

artificiels se sont développés. Les réseaux de neurones artificiels sont des modèles, à ce titre ils peuvent être 

décrits par leurs composants, leurs variables descriptives et les interactions des composants. 

 

2. Le neurone artificiel  

 
La figure 3.1 montre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. 

Il reçoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones amonts. A chacune de ces entrées est associée 

un poids w abréviation de weight (poids en anglais) représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur 

élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones 

avals. A chaque connexion est associé un poids. 

 

 
Figure 3.1 : Mise en correspondance : neurone biologique/neurone artificiel 
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3. Apprentissage 

 
L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux neuronaux. Elle ne concerne 

cependant pas tous les modèles, mais les plus utilisés. 

 

Définition : 

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le comportement du 

réseau est modifié jusqu'à l'obtention du comportement désiré. L'apprentissage neuronal fait appel à des 

exemples de comportement. 

 

Apparus en 1985, les réseaux multicouches sont aujourd'hui les modèles les plus employés. 

Plusieurs couches de traitement leurs permettent de réaliser des associations non linéaires entre l'entrée et la 

sortie. Ils sont ainsi capables de résoudre le cas du "ou exclusif" [Ros’58]. 

On sait depuis les années soixante que les possibilités de traitement des réseaux multicouches sont supérieures à 

celle du Perceptron, cependant l'algorithme d'apprentissage manquait. Pour la couche de sortie, nous pouvons 

appliquer l'apprentissage du Perceptron, mais comment modifier les poids pour les connexions qui ne sont pas en 

relation avec un neurone de sortie ? 

Le problème est ramené à l'obtention d'une estimation de la valeur désirée pour chaque neurone de la couche 

cachée. La rétropropagation de gradient est une solution à ce problème. 

Cet algorithme a été proposé indépendamment par trois équipes en 1985, dont Y. le Cun[Cun’85]. Des recherches 

bibliographiques ont montré qu'il s'agit en fait d'une redécouverte.  

Le principe utilisé par la rétropropagation ("backpropagation" en anglais) de gradient est la minimisation d'une 

fonction dépendante de l'erreur. Il s'agit d'une méthode générale, largement employée dans d'autres domaines tels 

que la physique. Une perception intuitive de cet algorithme consiste à considérer l'apprentissage comme la 

recherche sur la surface de coût de la position du coût minimal. A chaque configuration de poids correspond un 

coût. Le gradient est une estimation locale de la pente de la surface. La minimisation du gradient permet de 

parcourir cette surface orthogonalement aux courbes de niveau d'un pas fixé. Les problèmes rencontrés durant 

l'apprentissage résultent des zones très plates et des minima locaux. 

L'algorithme de la rétropropagation de gradient, bien que très simple à  Implémenter , nécessite un certain savoir-

faire pour une utilisation efficace.                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                         

En effet, la convergence de l'algorithme n'est pas prouvée et de multiples variables sont à ajuster précisément en 

fonction du problème traité. Parmi ces variables à fixer, citons par exemple : les paramètres apparaissant dans les 

différentes équations (gain de la procédure de gradient (μ), pente de la fonction sigmoïde , la sélection des 

exemples pour l'apprentissage (X(t) ;Y(t))et le test , l'ordre de présentation et les distributions relatives des 

exemples dans la base d'apprentissage, le choix du codage des informations en entrée et en sortie, la structure du 

réseau (présence éventuelle de connexions directes de la couche d'entrée sur la couche de sortie pour traiter à ce 

niveau la partie linéaire du problème, limitation pratique du nombre de couches, taille de la couche cachée), la 

configuration initiale des poids, le nombre d'itérations d'apprentissage, .... 

Nous devons commencer par définir la relation entre les sorties du réseau d’une part, et les entrées et les poids 

d’autre part. 

Dans un réseau à (l) couches ayant (n) entrées et (m) sorties ,les relations entre les différents neurones sont 

données par les équations suivantes : 

 

 

𝑈𝑖
𝑙(𝑘) = 𝑓𝑙(𝑃𝑖

𝑙(𝑘))     (3.1) 
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𝑃𝑖
𝑙(𝑘) = ∑ 𝑊𝑖𝑗

𝑙 𝑈𝑗
𝑙−1(𝑘)

𝑁𝑙−1
𝑗=1     (3.2) 

Où i=1,2,……..Nl    et j=1,2,……Nl-1 

Nl   : nombre de neurones de la couche l 

Nl-1 :  nombre de neurones de la couche l-1 

L  : nombre de couches 

U :sortie du neurone i de la couche l. 

Wij : poids synaptique de la jème entrée du neurone (i) de la couche (l). 

 

𝑈𝑖
0(𝑘) = 𝑋𝑖(𝑘)   , i=1,2,…………,n. 

 
𝑈𝑖

𝑙(𝑘) = 𝑌𝑖(𝑘)     , i=1,2,…………,m. 

 
Où 𝑋𝑖(𝑘)𝑒𝑡 𝑌𝑖(𝑘) sont respectivement les entrées et les sorties du réseau. 

Nous notons �̂�𝑗
(𝑙)

 la sortie réelle  du réseau, elle est calculée par l’équation suivante : 

�̂�𝑗
(𝑙)

= 𝑓𝑗
𝑙(𝑊𝑗

𝑙�̂�𝑗
(𝑙−1)

)        (3.4) 

 

 
L'objectif de la méthode de la rétropropagation est d'adapter les paramètres des poids W de façon à minimiser une 

fonction de coût Ɛ(W). 

Cette  fonction est exprimée par l’erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie calculée par le réseau. 

Ɛ(W)=
1

2
∑ (𝑦𝑗

𝑙 − �̂�𝑗
𝑙)²𝑚

𝑖=1       (3.5) 

𝑦𝑗
𝑙: Le vecteur de sortie désirée. 

�̂�𝑗
𝑙: Le vecteur de sortie réelle du réseau. 

L’approche la plus utilisée pour la minimisation de la fonction de coût est basée sur la méthode du gradient .nous 

commençons l’apprentissage par un choix aléatoire des poids initiaux. 

Nous présentons le premier vecteur d’entrée, une fois nous obtenons la sortie du réseau, l’erreur correspondante 

et le gradient de l’erreur par rapport à tous les poids sont calculés .les poids sont alors ajustés. Nous exécutons la 

même procédure pour tous les exemples d’apprentissage. Ce processus est répété jusqu’à ce que les sorties du 

réseau soient suffisamment proches des sorties désirées.   

 
- Adaptation des poids 

Dans notre cas nous utilisons la méthode du gradient  avec initialisation des poids aléatoirement  et à chaque 

itération ces poids sont modifiés suivant cette équation :  

  

𝑤𝑖𝑗
𝑙 (𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

𝑙 (𝑡) − 𝜂∇𝑖𝑗
𝑙 (𝑡)          (3.6)  

 
l=O,..L    indice des couches               ,    l=L couche  de sortie. 

t : correspond au compteur des itérations lors de l’apprentissage. 

ƞ : facteur d’apprentissage  entre 0 et 1. 

∇ : gradient de la fonction à minimiser Ɛ(W) défini par : ∇=
∂Ɛ(𝑊)

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙     

 
La vitesse de convergence du réseau dépend du facteur ƞ. sa valeur est généralement choisie expérimentalement. 

L’expression du gradient peut être développée selon l’équation suivante : 
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∂Ɛ(𝑊)

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙 =

∂Ɛ(𝑊)

∂�̂�𝑗
𝑙 .

∂�̂�𝑗
𝑙

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙                                                   (3.7) 

∂�̂�𝑗
𝑙

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙 =

∂𝑓𝑗
𝑙(𝑊𝑗

𝑙�̂�𝑗
(𝑙−1)

)

∂(𝑊𝑗
𝑙�̂�𝑗

(𝑙−1)
)

.
∂(𝑊𝑗

𝑙�̂�𝑗
(𝑙−1)

)

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙                                 (3.8) 

Notons que :   
∂𝑓𝑗

𝑙(𝑊𝑗
𝑙�̂�𝑗

(𝑙−1)
)

∂(𝑊𝑗
𝑙�̂�𝑗

(𝑙−1)
)

= 𝑓𝑖
𝑙′

                              (3.9) 

Et      
∂(𝑊𝑗

𝑙�̂�𝑗
(𝑙−1)

)

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙 = �̂�𝑖

𝑙−1                                 (3.10) 

 
En prenant l’équation (3.9) et (3.10) nous obtenons :  

  𝛻𝑖𝑗
𝑙 =

∂Ɛ(𝑊)

∂�̂�𝑖
𝑙 . �̂�𝑖

𝑙−1. 𝑓𝑖
𝑙′

                      (3.11) 

Où : 

𝑊𝑗
𝑙:Matrice des poids du neurone j dans la couche l. 

�̂�
(𝑙−1)

: 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑒𝑢𝑟 𝑑′𝑒𝑛𝑡𝑒𝑢𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑢𝑐ℎ𝑒 𝑙 

𝑓𝑗
𝑙 : 𝑓𝑜𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑′𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑢 𝑛𝑜𝑒𝑢𝑑 𝑗 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑢𝑐ℎ𝑒 𝑙 

La fonction d’activation est la même pour tous les nœuds. 

Le terme d’erreur delta peut être défini par : 𝛿𝑗
𝑙 =

∂Ɛ(𝑤)

∂�̂�𝑗
𝑙 . 𝑓𝑗

𝑙′
=

∂Ɛ(𝑤)

∂𝑤𝑖𝑗
𝑙 .

1

�̂�
(𝑙−1)     ( 3.12) 

 

Ainsi nous pouvons réécrire le gradient de la fonction de cout par l’équation suivante : 

 

𝛻𝑖𝑗
𝑙 = −𝛿𝑗

𝑙. �̂�𝑖
𝑙−1     (3.13) 

 
De cette façon, nous pouvons propager la correction des poids en fonction de l’erreur à la sortie du réseau. 

 

∂�̂�𝑗
𝑙 = ∑

∂Ɛ(𝑊)

∂�̂�
(𝑙+1) .

∂�̂�𝑛
(𝑙+1)

∂�̂�𝑗
𝑙

𝑁𝑙+1−1
𝑛=0                        ( 3.14) 

 

∂�̂�𝑛
(𝑙+1)

∂�̂�𝑗
𝑙 =

∂𝑓𝑛
(𝑙+1)

(𝑊𝑛
(𝑙+1)

�̂�(𝑙))

∂(𝑊𝑛
(𝑙+1)

�̂�(𝑙))
.

∂(𝑊𝑛
(𝑙+1)

�̂�(𝑙))

∂�̂�𝑗
𝑙      ( 3.15)  

 
Notons que :    

 

∂(𝑊𝑛
(𝑙+1)

�̂�(𝑙))

∂�̂�𝑗
𝑙 = 𝑤𝑗𝑛

(𝑙+1) ∂𝑓𝑛
(𝑙+1)

(𝑊𝑛
(𝑙+1)

�̂�(𝑙))

∂(𝑊𝑛
(𝑙+1)

�̂�(𝑙))
= 𝑓𝑛

(𝑙+1)′
     ( 3.16) 
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De l’équation (3.16) nous obtenons : 

 
∂Ɛ(𝑤)

∂�̂�𝑗
𝑙 = ∑

∂Ɛ(𝑊)

∂�̂�
(𝑙+1) .

𝑁𝑙+1−1
𝑛=0 𝑤𝑗𝑛

(𝑙+1)
. 𝑓𝑛

(𝑙+1)′
      (3.17) 

 
 

Finalement nous obtenons une équation du gradient en fonction du terme d’erreur et des poids de la couche 

précédente. 

 

 
∂Ɛ(𝑤)

∂�̂�𝑗
𝑙 = ∑ 𝛿𝑛

(𝑙+1)
.

𝑁𝑙+1−1
𝑛=0 𝑤𝑗𝑛

(𝑙+1)
              (3.18) 

 
Pour minimiser l’erreur totale sur l’ensemble d’entraînement, les poids du réseau doivent être ajustés après 

présentation de tous les exemples. 

Nous pouvons définir la variation des poids comme suit : 

 

𝑤𝑖𝑗
(𝑙)(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

(𝑙)(𝑡) + 𝜂. �̂�𝑖
(𝑙−1)

(𝑡). 𝛿𝑗
(𝑙)

(𝑡)     (3.19) 

 
Et le terme d’erreur est calculé par : 

 

𝛿𝑗
𝑙(𝑡) = 𝑓𝑗

𝑙′
∑ 𝛿𝑛

(𝑙+1)(𝑡).
𝑁𝑙+1−1
𝑛=0 𝑤𝑗𝑛

(𝑙+1)
(𝑡)     (3.20) 

 

Le perceptron multi couches est capable de résoudre des problèmes non linéairement séparables en utilisant des 

fonctions non linéaires, dans notre travail nous utilisons la fonction sigmoïde définie par : 

 

 

f(x)=
1

1+𝑒−𝑥
          (3.21) 

 

f’(x)=f(x) (1-f(x))    

 

4. l’Algorithme de RétroPropagation  

 

1- Initialisation des poids 𝑤𝑖𝑗
(𝑙)

aléatoirement  

2- présentation du vecteur X(t)à  l’entrée du réseau  .sachant que pour chaque X(t) nous avons un Y(t) qui 

est  la sortie désirée. 

3- Calcul de la sortie du réseau en utilisant la formule suivante : 

�̂�𝑗
(𝑙)

= 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑗
(𝑙)(𝑡)�̂�𝑖

(𝑙−1)(𝑡) − 𝜃𝑗
(𝑙)

)
𝑁𝑙+1−1
𝑖=0    (3.22) 

 

Avec      0 ≤   j  ≤  𝑁𝑙 − 1   et      0 ≤   l  ≤  L . 

4- Après la modification des poids  des couches antérieures , le terme d’erreur delta est calculé par : 

𝛿𝑗
(𝐿)

=
∂Ɛ(𝑤)

∂�̂�𝑗
(𝐿) 𝑓𝑗

(𝐿)′

              (3.23) 
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Les poids actualisés de la couche de sortie sont calculés par l’équation suivante : 

 

𝑤𝑖𝑗
(𝐿)(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

(𝐿)(𝑡) + 𝜂. 𝛿𝑗
(𝐿)

(𝑡)�̂�𝑖
(𝐿−1)

                        (3.24) 

 

 

Avec    ;  0  ≤ i ≤ 𝑁𝐿−1 ; 0  ≤ j ≤ 𝑁𝐿−1  

Le terme d’erreur pour les autres couches est calculé par : 

 

𝛿𝑗
𝑙(𝑡) = 𝑓𝑗

(𝑙)′

(𝑡) ∑ 𝛿𝑛
(𝑙+1)(𝑡).

𝑁𝑙+1−1
𝑛=0 𝑤𝑗𝑛

(𝑙+1)
(𝑡)     (3.25) 

 
Et la modification des poids est obtenue par : 

 

𝑤𝑖𝑗
(𝑙)(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

(𝑙)(𝑡) + 𝜂. �̂�𝑗
(𝑙−1)

. 𝛿𝑗
(𝑙)

(𝑡)              (3.26) 

 
5. Si la condition sur l’erreur ou le nombre d’itérations est atteinte  l’algorithme s’arrête (étape 6) , sinon nous 

passons à l’itération t+1 et retourner à l’étape 2 de l’algorithme. 

6 .fin. 

Les exemples sont présentés d’une manière récursive, lorsque tous les exemples sont présentés, le test s’effectue 

sur l’erreur de sortie et les poids sont ajustés au fur et à mesure, jusqu’à ce que l’erreur de sortie se stabilise à une 

valeur acceptable. 

 

Pour l’apprentissage nous devons tenir compte de la valeur du coefficient d’apprentissage ; si la valeur est proche 

de 0, le réseau va poursuivre un apprentissage très lent mais mener à une convergence. tandis que si la valeur est 

proche de 1, le réseau aura une phase d’apprentissage rapide mais peut ne pas garantir la stabilité des résultats. 

Bien que l'algorithme de rétropropagation soit le plus utilisé pour l'apprentissage supervisé des PMC, son 

implémentation se heurte à plusieurs difficultés techniques. Il n'existe pas de méthodes permettant de : 

- Trouver une architecture optimale appropriée (nombres de couches, nombre de neurones). 

- Choisir une taille et une qualité adéquate d'exemples d'apprentissage. 

- Choisir des valeurs initiales satisfaisantes pour les poids, et des valeurs convenables pour les paramètres 

d'apprentissage permettant d'accélérer la vitesse de convergence. 

- Problème de la convergence vers un minimum local, qui empêche la convergence et cause l'oscillation de 

l'erreur. 

Pour résoudre certains des inconvénients de l’algorithme de rétropropagtion (ARP), beaucoup de modifications et 

variantes ont été développées.la plus grande partie concerne le problème de la lenteur de convergence , tout en se 

concentrant sur l'obtention d'une meilleure généralisation. 

Dans la section suivante, nous présentons la meilleure modification de l’ARP qui est basée sur la propriété 

biologique de la métaplasticité.   
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II. Métaplasticité Artificielle  
 

1. Introduction 

 

Dans cette section nous allons appliquer le concept de métaplasticité  sur un perceptron multicouches  MAPMC 

et nous allons décrire la base mathématique derrière cette théorie et la relation existante entre la métaplasticité et 

la théorie de l'information de Shannon. 

L’algorithme de métaplasticité sera implémenté durant la phase d’apprentissage du perceptron multi couches 

suivant la rétropropagation du gradient. 

Rappelons que la métaplasticité est définie comme l'induction de modifications synaptiques, qui dépend de 

l'activité synaptique précédente. Elle correspond aux variations des niveaux de dépolarisation postsynaptique ,qui 

induisent les changements synaptiques.ces variations facilitent la potentialisation synaptique et inhibent la 

dépression synaptique dans les synapses déprimées. 

Le renforcement de l’efficacité synaptique est appelée LTP et la diminution est appelée LTD.  

2. La Métaplasticité et la théorie d’information de Shannon 

 
Dans le domaine des RNAs ,Hebb a postulé en 1949 que, durant la phase d’apprentissage , les connexions 

synaptiques des neurones biologiques sont renforcées en raison de la corrélation de l’activité présynaptique et 

postsynaptique des neurones.[Heb’49]. 

La plasticité synaptique des réseaux de neurones biologiques a été modélisée dans plusieurs réseaux de neurones 

comme un changement des valeurs des poids (forces synaptiques) des connexions des neurones artificiels ou des 

nœuds. Les poids sont les paramètres qui jouent le rôle le plus important dans l’apprentissage et la performance 

des RNAs. 

 Des recherches récentes en neurosciences ont montré que ce paradigme classique peut être amélioré.par 

exemple, des propriétés biologiques ont été découvertes, elles ont une relation directe avec les poids, telle que la 

métaplasticité. 

Ces procédés biologiques sont cruciaux pour le développement de nouvelles  architectures pour les réseaux de 

neurones.  

Autres mécanismes biologiques particuliers  ont été cités dans la littérature, comme la synchronisation entre les  

neurones, permettant l’identification du neurone qui a la plus forte activation, et le comportement dual 

(haute/basse fréquence) de certains neurones biologiques peut être utilisé pour améliorer la performance des 

réseaux de neurones artificiels( [Mar et al’00] ,[Nev et al’08]). 

En 2007, Kinto et al [Kin et al’07]ont appliqué la plasticité synaptique et la plasticité intrinsèque sur un RNA 

pour identifier la direction du mouvement d’un objet .  

La plasticité intrinsèque est caractérisée par  deux fonctions particulières: la première est d’assurer l'homéostasie 

de l'excitabilité intrinsèque du neurone, ce qui veut dire que le neurone s'adapte aux moindres changements de 

l'excitation pour toujours produire la même réponse. Notamment lorsque la fréquence d'entrée augmente 

progressivement, l'excitabilité du neurone baisse de manière à garder la même fréquence de sortie.et la deuxième 

fonction est qu’Elle permet sous certaines conditions de potentialiser l'excitabilité du neurone, par exemple après 
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une série de potentiels d'actions à haute fréquence sur une faible durée, le neurone augmente sa fréquence de 

sortie en augmentant l'excitabilité. 

Monteiro et al [Mon et al’08] ont modélisé  avec succès un réseau de neurones pour simuler la maladie 

d’Alzheimer , en se basant sur la plasticité intrinsèque( la plasticité intrinsèque est liée directement avec la 

métaplasticité ).Dans son travail Monteiro a renforcé l'hypothèse selon laquelle la dérégulation du calcium est 

liée à la maladie d'Alzheimer. 

Actuellement plusieurs modèles de métaplasticité ont été proposés, mais  le plus efficace du point de vue de 

l’apprentissage et la performance est celui qui utilise la théorie d’information de Shannon [Sha’48].sachant que la 

théorie d’information de Shannon vise  à quantifier et qualifier la notion de contenu en information présent dans 

un ensemble de données. 

C’est une théorie probabiliste permettant de quantifier le contenu moyen en information d'un ensemble de 

données, dont le codage satisfait une distribution statistique précise. Ce domaine trouve son origine scientifique 

avec Claude Shannon qui en est le père fondateur avec son article « A Mathematical Theory of Communications » 

publié en 1948.[Sha’48] 

D’après ces études et travaux de recherche nous pouvons confirmer que la modélisation d’une de ces  propriétés 

biologiques des neurones, comme la métaplasticité , pourra participer à améliorer l'apprentissage et la 

performance des RNAs, sachant que cette propriété est étroitement liée à l'apprentissage dans les réseaux de 

neurones biologiques.  

Suivant cette stratégie nous allons tester le concept de métaplasticité artificielle sur un perceptron multi couches 

(MAPMC).Ce modèle se base sur la théorie de Shannon et établit que les variables d’entrée les moins fréquentes 

contiennent plus d’information que les variables les plus fréquentes. 

3. Algorithme de rétropropagation et métaplasticité artificielle : 

la stratégie que nous abordons dans notre processus d’apprentissage du perceptron multicouches, est de 

minimiser l’erreur ; EM , définie par l’expression suivante : 

EM ε )(xE        (3.26) 

 

L’idée est d’estimer E par E(x)=∫f(x)dx  

Avec ɛ représente l’espérance mathématique (la valeur moyenne que peut prendre une variable aléatoire X est 

son espérance). 

Par définition nous posons que si la variable aléatoire X admet une densité de probabilité f, son espérance est 

définie comme : E(x)=∫xf(x)dx 

Où  X est la variable aléatoire des vecteurs  d’apprentissage de l’entrée du réseau :x={x1,x2,…..,xn}, xϵRn  où Rn 

est l’espace n dimensionnel et E(x) est la fonction d’erreur , qui définit l’erreur entre la sortie et l’entrée du 

réseau .les poids sont actualisés et modifiés à chaque itération suivant la stratégie de convergence vers l’erreur 

minimale. Pour introduire la métaplasticité ,nous utilisons la fonction suivante : 

 

 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Information
http://fr.wikipedia.org/wiki/Probabiliste
http://fr.wikipedia.org/wiki/Information
http://fr.wikipedia.org/wiki/Codage
http://fr.wikipedia.org/wiki/Loi_de_probabilit%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/Claude_Shannon
http://fr.wikipedia.org/wiki/1948
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Nous définissons e(x)=E(x)f(x) 

Et calculer E avec l’estimateur suivant :�̂�𝑀 

Si nous disposons de plusieurs observations x nous utilisons la loi des grands nombres définie par l’équation qui 

suit : 
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Où x*k , k=1,2,……,M , sont les vecteurs des échantillons indépendants dont  la fonction de densité de 

probabilité (pdf probability density function) est  𝑓𝑋
∗ qui peut être choisie arbitrairement ,si    𝑓𝑋

∗(𝑥)  ≠ 0, partout 

où e(x) ≠ 0 , ∀𝑥 ∈R
n
 . 

 

Nous pouvons dire que l’équation est idéale pour :  

 

(𝑓𝑋
∗(𝑥))𝑜𝑝𝑡 =

1

𝐸𝑀
 𝑒(𝑥)         (3.30) 

  
En pratique ceci est impossible de prédire  (𝑓𝑋

∗(𝑥))𝑜𝑝𝑡  , mais nous pouvons utiliser une fonction d’optimisation. 

L’objectif de notre travail est de trouver une fonction dont l'effet sur l'équation est  l'amélioration de la 

convergence dans l’apprentissage. Plus près de l’optimum ; les résultats obtenus seront meilleurs. 

 

4. Implémentation du MAPMC dans la phase d’apprentissage du PMC  
 
Lorsque l’on cherche à étudier une suite de mesures provenant de la répétition d’une expérience, une méthode de 

modélisation consiste à supposer que ces mesures sont des réalisations de variables aléatoires indépendantes. 

Comprendre ces mesures et la façon dont elles sont distribuées revient à étudier la loi de probabilité de la variable 

aléatoire sous-jacente. Lorsque l’on n’a pas d’idée a priori sur la forme particulière que peut prendre la densité f, 

nous pouvons utiliser un estimateur de f calculé à partir de la moyenne et de la variance, comme c’est le cas pour 

des lois gaussiennes.  

Dans le cas d’un Perceptron Multi Couches qui utilise l’algorithme de rétropropagtion pour l’apprentissage, 

appliqué pour la classification de L classes Hl , l=0,1,2,…….. ,L-1 . 

Les études ont montré que la sortie de chaque classe dans le PMC est l’estimation de la probabilité a posteriori de 

la classe, basé sur le théorème de Bayes. 

Ce type de méthodes repose sur l'idée que les variables et les classes peuvent être traitées comme des variables 

aléatoires. Ainsi, l'appartenance à la classe d'une observation tirée au hasard dans l'espace des observations de 

l'échantillon est une réalisation d'une variable aléatoire dont la valeur est le numéro de la classe (variable 

discrète). 
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Dans les approches statistiques relatives aux problèmes de classification et plus généralement dans la théorie de 

la décision [Bis’06], la règle de décision de Bayes est fondamentale, car elle fournit la limite théorique du taux 

d'erreur d'un modèle. [Dre et al’02] proposent la définition de la règle suivante : 

Définition 1 :Pour affecter une observation à une classe, nous minimisons le risque d'erreur en prenant la 

décision d'affecter l'observation à la classe dont la probabilité a posteriori est la plus grande. 

Dans le cadre de la classification, cette limite est obtenue par la connaissance exacte de la distribution des 

observations pour chacune des classes. Ainsi, les fonctions de densités de probabilité conditionnelles des l classes 

p(x/ Hl), dites aussi fonctions de vraisemblance, et les probabilités a priori P(Hl) sont connues. Dès lors, en 

manipulant les règles de la théorie des probabilités, [Bis’06] montre que le théorème de Bayes permet d'obtenir 

l'affectation d'une nouvelle observation aux classes, par l'intermédiaire des probabilités a posteriori P(Hl/ x) : 

 

P(Hl/x)=P(x/Hl).P(Hl) / P(x) 

 
 Ainsi, selon la règle de décision, l'observation x est affectée à la classe Hl, où la probabilité a posteriori P(Hl/x) 

est maximum. 

 

Ce qui nous donne dans notre cas: 

 

𝑦�̂� = 𝑃(𝐻𝑙 𝑥⁄ ) =
𝑓𝑋(𝑥 𝐻) 𝑃(𝐻𝑙)⁄

𝑓𝑋(𝑥)
   (3.31) 

 
Cette équation va permettre l’implémentation de la métaplasticté. 

 

En prenant compte du modèle de métaplasticité proposé précédemment, nous pouvons supposer pour chaque 

classe l que  : 𝑓𝑋
∗(𝑥) = 𝑓𝑋 (𝑥) 

 

En prenant l’équation (3.29) nous obtenons : 

 

�̂�𝑀𝑙
=

1

𝑀𝑙
 ∑

𝐸(𝑥𝑘)𝑓𝑋(𝑥𝑘 𝐻𝑙)⁄

𝑓𝑋(𝑥𝑘)

𝑀𝑙
𝑘=1      (3.32) 

 

≅
1

𝑀𝑙
 𝐸(𝑥𝑘)

�̂�

𝑃(𝐻𝐿)
      (3.33) 

 
 
Où k=1 ,2,……,Ml  représentent les vecteurs d’échantillons indépendants de la classe l dans la base 

d’apprentissage. De l’équation (3.29) et l’équation précédente  nous pouvons en déduire : 

 

�̂�𝑙

𝑃(𝐻 𝑙)
≅

1

𝑓∗(𝑥)
      (3.34) 

 
Pour introduire dune manière analytique la métaplasticité  dans l’étape d’apprentissage d’un PMC, tout ce qui 

doit être fait est d'introduire la fonction de pondération dans la fonction d'erreur entre la sortie réelle et la sortie 

désirée du réseau, en fonction de la matrice de poids W (t) à chaque itération de formation, t, qui est donnée par 

l’équation suivante : 
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𝐸∗[𝑊(𝑡)] =
𝐸[𝑊(𝑡)]

𝑓𝑋
∗(𝑥)

      (3.35) 

 
L’équation  indique que  l’estimation de l’erreur E(x)  peut être pondérée par une fonction adéquate sans affecter 

l’objectif final, qui est minimiser l’erreur de chaque classe. 

Cette équation est implémentée en incluant  la fonction optimale dans l'équation du calcul de l’erreur de l’ARP : 

𝜕𝜀(𝑊)

𝜕𝑤𝑖
(𝑠) =

𝜕

𝜕𝑤𝑖
(𝑠) (

1

2

(𝑦−�̂�(𝑠))
2

𝑓𝑋
∗(𝑥)

) =
1

𝑓𝑋
∗(𝑥)

𝜕𝜀(𝑊)

𝜕𝑤𝑖
(𝑠)        (3.36) 

  

𝛿𝑗
(𝑠)

= (𝑦 − �̂�𝑗
(𝑠)

).
𝑓′

𝑗
(𝑠)

𝑓𝑋
∗(𝑥)

                     (3.37) 

 
Où s est le compteur des couches, s =1,2,…..,S. j et i  représentent les nœuds et les entrées . 

La métaplasticité est introduite dans la phase d’apprentissage en affectant aux poids à chaque itération la fonction 

suivante : 

𝑤∗(𝑥) =
1

𝑓∗(𝑥)
=

�̂�𝑙

𝑃(𝐻𝑙)
=

𝑓𝑋(𝑥 𝐻𝑙)⁄

𝑓𝑋(𝑥)
          (3.38) 

 
De l’équation  (3.32) nous obtenons l’estimation de la probabilité a posteriori de chacune des classes d’entrée et 

de sa sortie du PMC , dans ce cas la distribution statistique des échantillons d’apprentissage est utilisée  pour 

quantifier la fréquence d'un échantillon. Notez que si ce n’est pas le cas, comme cela se produit dans les premiers 

pas d'algorithme d'apprentissage de l’ARP, l’apprentissage peut ne pas converger. Dans les premières itérations, 

les sorties du PMC ne fournissent  pas encore d’estimation valable des probabilités a posteriori, mais plutôt des 

valeurs aléatoires correspondant à des estimations des poids du PMC, W. Il est alors préférable  dans ces 

premières étapes de l’apprentissage, soit d'appliquer l’algorithme classique de l’ARP ou d'utiliser une autre 

fonction de pondération pour que l’algorithme de rétropropagation commence à minimiser le taux d’erreur. 

Le théorème de Bayes fait intervenir les densités de probabilité conditionnelles et les probabilités a priori, or 

nous avons évoqué qu'il est rare qu'elles soient connues exactement. C'est pourquoi, il est nécessaire de les 

estimer à partir des observations. 

la fonction qui va suivre  est proposée pour la modification des poids, elle suit une distribution gaussienne ,nous 

allons la nommer  fonction de pondération par métaplasticité . 

 

𝑤𝑋
∗(𝑥) =

𝐴

√(2𝜋)𝑁  .𝑒𝐵 ∑ 𝑥𝑖
2𝑁

𝑖=1
   (3.39)  

 
N représente le nombre de neurones dans la couche d’entrée du perceptron, A et B ϵ R+  sont des paramètres 

d’optimisation de l’algorithme déterminés expérimentalement. 

  

Et le renforcement des poids dans chaque itération est donné par : 

 

𝑤𝑖𝑗
(𝑙)(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

(𝑙)(𝑡) + ƞ. 𝛿𝑗
(𝑙)

. �̂�𝑖
(𝑙−1)            (3.40) 

 
𝛿(𝐿) = (𝑦 − �̂�(𝐿)). �̂�(𝐿). (1 − �̂�(𝐿))/𝑓𝑋

∗(𝑥)        (3.41) 
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Donc, comme la pdf de la fonction de poids proposée est une distribution des échantillons d’entrée qui ne 

dépendent pas des paramètres du réseau, le MAPMPC peut être considéré comme étant une opération de mise à 

jour des poids à chaque itération de l’apprentissage du PMC représentée par l’équation qui suit : 

 
        ∆∗𝑤 = 𝑤∗(𝑥)∆𝑤    (3.42) 
 
Avec Δw=w(t+l)-w(t) est le changement obtenu par l’algorithme de rétropropagation classique et w*(x) 

représente la contribution de la fonction de poids pour chaque échantillon d’entrée x. 

Durant la phase d’apprentissage, le MAPMC peut être considéré comme une nouvelle méthode de probabilité de 

la loi présynaptique , qui stipule ;durant la phase d’apprentissage l’algorithme affectera de plus grandes valeurs 

de poids aux éléments les moins probables et des valeurs de poids minimales pour les éléments les plus 

probables. 

5. Description de l’algorithme MAPMC  

 

L'idée proposée dans cette thèse définit le MAPMC comme une procédure d'apprentissage pour améliorer 

l'algorithme de minimisation des erreurs utilisé lors de l’entrainement du réseau de neurones. L’idée est d’utiliser 

une fonction sur les poids synaptiques de telle façon à donner plus de pertinence aux variables du vecteur 

d’apprentissage à l’entrée les moins fréquentes et à diminuer la contribution aux variables les plus fréquentes. Ce 

modèle de métaplasticité artificielle est  représenté dans la figure suivante. 

 

 
Figure 3.2 : Schéma bloc du fonctionnement de l’algorithme MAPMC.la fonction de métaplasticité est appliquée 

durant la phase d’apprentissage. 
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6. Conclusion : 
 
Nous avons appliqué dans ce chapitre la modification proposée dans cette thèse afin d’améliorer l’algorithme de 

rétropropagation en terme de rapidité de convergence et de fiabilité dans la classification. Le concept de 

métaplasticité  est appliqué sur un perceptron multi couches  durant la phase d’apprentissage. Des résultats très 

satisfaisants ont été obtenus, ils seront présentés dans le dernier chapitre. 
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Chapitre 4 
Sélection de variables  

 

1 .Introduction  
 
La sélection de variables est un problème difficile à résoudre. Il concerne le choix des variables pertinentes pour 

caractériser un objet ciblé. 

Dans tout système de reconnaissance de formes et de classification.la qualité du classifieur dépend énormément 

de la bonne sélection des variables d’entrée.   

Dans le monde réel nous faisons face à des systèmes complexes qui sont représentés par des vecteurs de 

caractéristiques (ou variables) d’une dimensionnalité trop importante ,d’où la nécessité de faire appel à des 

méthodes de réduction et de sélection de variables.la résolution de phénomènes complexes avec des descripteurs 

de grande taille pourrait être gérée en utilisant peu de caractéristiques extraites des données initiales, il suffit 

qu'elles représentent convenablement  le problème à résoudre. 

Une méthode de réduction de la dimensionnalité est souvent définie comme un processus de pré-traitement de 

données qui permet de supprimer les informations redondantes et bruitées. 

Dans la littérature les méthodes de réduction de la dimensionnalité sont généralement scindées en deux 

catégories: 

 -Une réduction basée sur une transformation des données appelée aussi une extraction de caractéristiques ,elle 

consiste à remplacer l'ensemble initial des données par un nouvel ensemble réduit, construit à partir de l'ensemble 

initial de caractéristiques. 

 

-Une réduction basée sur une sélection de caractéristiques qui consiste à sélectionner les caractéristiques les plus 

pertinentes à partir de l'ensemble de données des variables décrivant le phénomène étudié. 

 

Dans cette thèse nous nous intéressons à la sélection de caractéristiques, néanmoins nous allons présenter 

quelques méthodes d’extraction de caractéristiques, en détaillant  leurs algorithmes et leurs applications citées 

dans la littérature. 

Nous citons en premier lieu, quelques méthodes d’extraction de variables ou de caractéristiques, bien connues et 

largement sollicitées dans la littérature. 

2 .Extraction de caractéristiques 
 
Nous  soulignons  la nécessité de réduire la dimension d'un problème, notamment pour améliorer les 

performances de classification  [Lan et al’96]. Par ailleurs, la création d'un outil de classification revient à créer 

un modèle, et il paraît légitime que ce modèle soit le plus simple possible. Ainsi, tout en renforçant la 

classification, la simplicité du modèle améliore la vitesse d'exécution, le pouvoir de généralisation, ainsi que la 

non corrélation  des entrées du modèle (les variables ou les caractéristiques nécessaires à la modélisation [Dre et 

al’02].  
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Pour atteindre ce but, il existe des méthodes de réduction de dimension par des méthodes de projection linéaires 

et non linéaires. comme ACP( analyse en composantes principales),  ACC        (analyse en composantes 

curvilignes),ALD (analyse linéaire discriminante) et  LLE( locally linear embedding ;plongement localement 

linéaire),AFD (analyse factorielle discriminante),MDS (Multi Dimensionnal Scaling,Positionnement Multi-

Dimensionnel)  , isomap, que nous détaillerons dans les sections suivantes. Ces dernières permettent d'obtenir 

une nouvelle représentation, par la transformation des variables originales en caractéristiques. 

La réduction de la dimensionnalité par une transformation de données (appelée aussi extraction de 

caractéristiques) se fait par une construction de nouvelles caractéristiques obtenues en combinant les 

caractéristiques initiales. Une transformation de données risque de faire perdre la sémantique de l'ensemble initial 

de caractéristiques et donc l'utilisation de cette famille de méthodes n'est applicable que dans le cas où la 

sémantique n'intervient plus dans les étapes qui suivent la réduction.par exemple dans le cas d’un classifieur des 

arythmies cardiaques , les caractéristiques d’entrée ont toutes une signification précise pour la détection de la 

maladie. Lors de la transformation de ces caractéristiques par une méthode comme l’ACP ,nous allons obtenir 

des composantes principales à partir de ces caractéristiques, donc nous allons perdre la sémantique ,et 

l’interprétabilité des résultats obtenus sera difficile. Dans le cas de la classification des données médicales il faut 

prendre en considération le point d’interprétabilité , car ces résultats vont être présentés à un médecin pour l’aider 

à poser son diagnostic. 

 

Cependant, malgré leur efficacité, deux inconvénients subsistent. Le premier concerne la difficulté d'obtenir des 

informations précises sur la constitution des nouvelles caractéristiques, diminuant par conséquent la 

compréhension du modèle. Le second, et non le moindre, concerne un aspect plus pratique relatif au processus 

global des systèmes de reconnaissance de formes. En effet, avec les méthodes d'extraction des variables, la 

nouvelle représentation des données nécessite l'ensemble des variables originales lors de la projection. En effet, 

les nouvelles caractéristiques sont des combinaisons linéaires ou non linéaires des variables. Par conséquent, les 

entrées du modèle et donc la dimension de l'espace d'apprentissage est bien réduite, mais le nombre de variables à 

recueillir reste inchangé.  

Il existe aussi les problèmes causés par des variables redondantes, notamment d'un point de vue algorithmique. 

De plus, ces variables, repérables par des corrélations élevées, peuvent être considérées comme superflues, dans 

le sens qu'aucune information supplémentaire n'apparaît en les ajoutant.  

Les sections suivantes décrivent brièvement plusieurs techniques de réduction connues. Elles sont généralement 

groupées en deux catégories : les méthodes linéaires et les méthodes non linéaires. 

 

2.1 Méthodes linéaires 

Il y a deux types de méthodes en statistique multidimensionnelle : les méthodes factorielles, qui consistent à 

projeter le nuage de points sur un sous-espace, en perdant le moins d'information possible ; et les méthodes de 

classification, qui tentent de regrouper les points. 

Les méthodes factorielles regroupent trois techniques fondamentales : l'analyse en composantes principales 

« ACP » (plusieurs variables quantitatives), l'analyse des correspondances « AC » (deux variables qualitatives, 

représentées par un tableau de contingences) et l'analyse des correspondances multiples « ACM »  (plus de deux 

variables qualitatives) . 
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Le tableau suivant regroupe ces différentes méthodes : 

Méthode Variables quantitatives    Variables qualitatives    

ACP        plusieurs                  aucune 

AC  aucune deux                   

ACM aucune plusieurs 

ALD plusieurs aucune 

MDS plusieurs aucune 

Tableau 4.1 : Différentes méthodes linéaires. 

2.1.1 Analyse en Composantes Principales 

 
L'Analyse en Composantes principales (ACP) fait partie du groupe des méthodes descriptives 

multidimensionnelles appelées méthodes factorielles. 

L’ACP est une méthode d’analyse de données  très utilisée et  très connue en statistiques et dans les sciences 

expérimentales, dévelopée par Harold Hotelling [Hot’33]. 

Nous  supposons disposer d’un ensemble X de N données, chacune décrites par P attributs. Si l’on considère les 

données comme des points dans un espace euclidien à P dimensions, l’objectif de l’ACP est de construire 

l’espace euclidien à P dimensions le plus caractéristique et le plus économique pour représenter ces points. 

L’objectif est donc de passer de l’espace des données à un espace de caractéristiques (feature space) ou espace 

factoriel. 

Donc L'ACP est définie comme une technique qui permet de trouver des espaces de dimensions plus petites dans 

lesquels il est possible d'observer au mieux les individus. Sa démarche essentielle consiste à transformer les 

variables quantitatives initiales, plus ou moins corrélées entre elles, en des variables quantitatives, non corrélées, 

combinaisons linéaires des variables initiales et appelées composantes principales. Les composantes principales 

sont donc de nouvelles variables indépendantes, combinaisons linéaires des variables initiales, possédant une 

variance maximale. 

Globalement l'ACP consiste à rechercher la direction suivant laquelle le nuage de points des observations s'étire 

au maximum. A cette direction correspond la première composante principale. La seconde composante principale 

est déterminée de telle sorte qu'elle soit la plus indépendante possible de la première ; elle est donc 

perpendiculaire à celle-ci. Ces deux composantes forment le premier plan principal. Cette opération est réitérée 

de manière à trouver toutes les composantes principales expliquant le maximum de variance. 

L'ACP étant une méthode de réduction de dimension, il est important de savoir qu'elle ne peut pas retenir la 

totalité de l'information contenue dans le nuage de points initial. Enfin, l'ACP prend uniquement en compte les 

dépendances linéaires entre les variables et ne peut donc pas fournir une projection pertinente pour une 

distribution non-linéaire de points. 

 

2.1.2 AC Analyse des correspondances simples 

Cette méthode est basée sur l'analyse en composantes principales : nous  partons d'un tableau de nombres (les 

valeurs des variables ou une table de contingence), ses colonnes sont considérées comme des points d'un espace 

de dimension n (idem pour les lignes), et nous recherchons un sous-espace de dimension deux sur lequel nous 

voyons le plus de choses (faire une projection orthogonale sur ce sous-espace, au sens du produit scalaire 

canonique de Rn ou d'un autre produit scalaire). 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Harold_Hotelling
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L'analyse des correspondances s'intéresse aux tableaux de contingence, i.e., aux variables qualitatives. D'un point 

de vue technique, l'analyse des correspondances ressemble beaucoup à l'analyse des composantes principales. Il 

s'agit de représenter graphiquement les points correspondant aux différentes lignes du tableau (resp, les 

colonnes), de manière à avoir un nuage de points les plus espacés possibles (i.e., en maximisant la variance). 

Nous  procédons donc exactement comme pour l'ACP, à ceci près que nous ne mesurons pas les distances avec la 

métrique canonique, mais à l'aide de la « distance du khi2 ».  

2.1.3 ACM l'analyse des correspondances multiples 

 
L'analyse des correspondances simples s'intéressait à deux variables statistiques qualitatives ; l'analyse des 

correspondances multiples s'intéresse à plusieurs variables qualitatives. Les données ne sont généralement pas 

représentées par une matrice de contingence (on devrait plutôt dire une hypermatrice de contingence), car cette 

matrice aurait un nombre d'éléments vraiment énorme, et la plupart ce ces éléments seraient nuls, mais par un 

tableau du même genre que pour les variables quantitatives. 

L’ACM  décrit les relations deux à deux entre p variables qualitatives à travers une représentation des groupes 

d’individus correspondant aux diverses modalités. 

Une des variantes de cette méthode est le Modèle log-linéaire (régression de Poisson) :Le modèle remplit à peu 

près les mêmes rôles que l'analyse des correspondances multiples  mais il a l'avantage, comme toute régression, 

de permettre de faire des tests.  

 

2.1.4 Analyse Linéaire Discriminante 

 
L'analyse linéaire discriminante, appelée aussi analyse discriminante linéaire de Fisher, est une méthode de 

réduction du nombre de dimensions proposée par Fisher en 1936 [Fis’36]. Cette méthode s'applique lorsque les 

classes des individus sont connues. 

C’est une méthode descriptive et explicative, apparentée à l’analyse en composantes principales (ACP), 

s’appliquant à des données quantitatives sur lesquelles est déjà définie une typologie ou partition. 

Par exemple nous cherchons à prédire une variable qualitative ,qui peut être  « la patiente a-t-elle une  tumeur 

bénigne ou maligne »,à l’aide de variables quantitatives qui représentent différentes caractéristiques de ces 

tumeurs (la forme de la tumeur, l’épaisseur de cette tumeur, le nombre ,etc).nous essayons de trouver quels sont 

les caractéristiques les plus importantes, i.e, quelles variables déterminent le mieux la variable qualitative. 

 

L'idée de Fisher a été de créer une méthode pour choisir entre les combinaisons linéaires des variables celles qui 

maximisent l'homogénéité de chaque classe. En d'autres termes, cette méthode consiste à chercher un espace 

vectoriel de faible dimension qui maximise la variance interclasse. 

 

2.1.5 Positionnement Multi-Dimensionnel 

 
Les techniques de positionnement multidimensionnel trouvent leur origine dans les études psychométriques 

[Ric’38] visant à comprendre comment les individus tissent des associations entre objets pour effectuer des 

regroupements, des classifications. Cependant, des études antérieures en biologie comparée, classant les espèces 

sur la base des réactions sériques interspécifiques , utilisent sans la nommer une construction géométrique 

s’apparentant au positionnement multidimensionnel[Des’05]. Depuis lors, le positionnement multidimensionnel 

est devenu une technique de représentation géométrique largement utilisée dans des domaines aussi divers que le 

marketing, la sociologie électorale, ou plus récemment l’analyse sensorielle. 
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L’idée fondamentale du positionnement multidimensionnel [Mes et Abe’56], MDS (Multi Dimensional 

Scaling)est de représenter chaque objet ou stimulus dans un espace euclidien, habituellement bi ou 

tridimensionnel, de telle sorte que deux objets semblables soient représentés par deux points proches l’un de 

l’autre, et un couple dissemblable par des points éloignés. 

Son objectif est de construire, à partir d'une matrice de distances ou des mesures de similarité calculées sur 

chaque paire de points, une représentation euclidienne des individus dans un espace de dimension réduite qui 

préserve "au mieux" ces distances. 

Comme l'ACP, l'algorithme de Positionnement Multi-Dimensionnel n'est valable que sur une distribution linéaire 

de données. 

 

 

2.2 Méthodes non-linéaires 
 
Les méthodes non linéaires ont pour objectif d'optimiser les représentations afin qu'elles reflètent au mieux la 

topologie initiale des données. 

2.2.1 Isomap 

Isomap [Ten et al’00] est une technique de réduction de dimensionnalité non-linéaire qui tient compte de 

l’ensemble des données. 

Cette méthode est une extension de MDS (méthode de positionnement multidimensionnel), mais linéarité locale 

seulement elle part de la connaissance d'une matrice de dissimilarités entre les paires d'individus. Elle calcule la 

distance des voisins (K-plus proche ou radius) et calcule par la suite les plus courts chemins de tout les points à 

tout les points.Le but est cette fois de trouver une variété (non linéaire) contenant les données. 

2.2.2 Plongement localement linéaire 

 
Plongement localement linéaire, LLE (Locally Linear Embedding) en anglais, est une méthode de réduction non-

linéaire proposée en 2000 [Row et Sau’00]. Elle utilise une approche différente d'Isomap mais partage la même 

philosophie : les points dans un espace de haute dimensionnalité étant voisins doivent se retrouver proches dans 

une projection de faible dimension. Donc elle s'attache à ce que la disposition des plus proches voisins soit 

préservée. 

LLE n'a pas besoin de calculer les distances entre tous les points de la variété. Il agit sur le voisinage de chaque 

vecteur pour découvrir la structure globale de l'ensemble. L'idée principale consiste donc à déterminer pour 

chaque vecteur xi, point de l'espace contenant les données à projeter, ses k voisins calculés sur la base de la 

distance euclidienne et de considérer que dans ce voisinage, les données sont linéaires. Une fois les voisins de xi 

déterminés, nous calculons les poids de reconstruction wij représentant le voisinage de chaque vecteur xi associé 

à chaque couple (xi, xj), où xj appartient au voisinage de xi. Les wij permettront par la suite de reconstruire la 

topologie de voisinage de chaque vecteur xi dans l'espace de projection. 

 

3 .Sélection de caractéristiques 
 

3.1 Définition de la sélection 
 
La sélection de caractéristiques est généralement définie comme un processus de recherche permettant de trouver 

un sous-ensemble "pertinent" de caractéristiques parmi celles de l'ensemble de départ. La notion de pertinence 

d'un sous- ensemble de caractéristiques dépend toujours des objectifs et des critères du système. 
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La sélection de caractéristiques pertinentes est une étape très importante dans un processus de classification ,en 

effet la performance de ce dernier est étroitement liée au bon choix  des variables d’entrée. Des caractéristiques 

redondantes ou peu pertinentes peuvent réduire la performance du classifieur. 

Dans la littérature, il existe plusieurs définitions de la pertinence d'une caractéristique, la plus connue est celle de 

[Joh et al’94], [Joh’97]. Selon cette définition, une caractéristique est classée comme étant très pertinente, peu 

pertinente et non pertinente. 

Caractéristique très pertinente : Une caractéristique est dite très pertinente si son absence entraîne une 

détérioration significative de la performance du système de classification utilisé. 

Caractéristique peu pertinente : Une caractéristique fi est dite peu pertinente si elle n'est pas "très pertinente" et 

s'il existe un sous-ensemble V tel que la performance de V∪ fi soit significativement meilleure que la 

performance de V . 

Caractéristique non pertinente : Les caractéristiques qui ne sont ni "peu pertinentes" ni "très pertinentes" 

représentent les caractéristiques non pertinentes. Ces caractéristiques seront en général supprimées de l'ensemble 

de caractéristiques de départ. 

 

3.2 Processus général de la sélection de caractéristiques 
 
Une sélection de caractéristiques présente plusieurs avantages liés à la réduction de la quantité de données (moins 

de caractéristiques). D'une part, cette réduction rend beaucoup plus facile de traiter les données et d'autre part, 

elle aide à mieux comprendre les résultats obtenus par un classifieur basé sur ces caractéristiques. Par exemple, 

pour un problème de classification, ce processus de sélection ne réduit pas seulement le temps d'apprentissage 

mais il aide aussi à mieux comprendre les résultats obtenus par le classifieur et à améliorer parfois la précision de 

la classification. 

Une méthode de sélection passe généralement par quatre étapes [Liu et Yu ‘05] , nous  les présentons dans la 

figure suivante: 

 

 

 

 

 
Figure4.1 : Processus de Sélection de variables 

 
3.2.1 La première étape  
 

Elle consiste à initialiser le point de départ à partir duquel la recherche va commencer : Par exemple, une 

recherche peut commencer par un ensemble vide de caractéristiques, et continuer par l'ajout successif, à chaque 

itération, d'une ou plusieurs caractéristiques. Inversement, la recherche peut commencer avec l'ensemble de 

toutes les caractéristiques et continuer le processus par la suppression séquentielle, à chaque itération, de la 

caractéristique la moins pertinente. Une autre façon est de commencer la recherche par un sous-ensemble 

aléatoire de caractéristiques. 

3.2.2 Procédure de recherche 

 
Une fois que le point de départ est bien choisi,  nous passons à la deuxième étape qui consiste à choisir une 

procédure de recherche ,également connue sous le nom "organisation de la recherche", servant à générer des 

sous-ensembles de caractéristiques . En général, les stratégies de recherche peuvent être classées en trois 

catégories : exhaustive, heuristique et aléatoire. 

 

Initialisation de 

la recherche 

Choix de la 

procédure  de 
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Test d’arrêt 
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a) Génération exhaustive 

Dans cette approche, une recherche exhaustive sur tous les sous-ensembles de caractéristiques est effectuée afin 

de sélectionner le "meilleur" sous-ensemble de caractéristiques. 

Cette stratégie de recherche garantit de trouver le sous-ensemble optimal. Le problème majeur de cette approche 

est que le nombre de combinaisons croît exponentiellement en fonction du nombre de caractéristiques. Pour un 

ensemble de N caractéristiques, et quand N devient grand, les 2N combinaisons possibles rendent la recherche 

exhaustive impossible (problème NP-complet, [Blu et Riv ‘93]). 

b) Génération heuristique 

Dans cette catégorie, une approche heuristique est utilisée pour guider la recherche. Les algorithmes qui utilisent 

cette approche sont généralement des algorithmes itératifs dont chaque itération permet de sélectionner ou de 

rejeter une ou plusieurs caractéristiques. 

Les avantages de ces algorithmes sont leur simplicité et leur rapidité. En revanche, ils ne permettent pas de 

parcourir totalement l'espace de recherche. Dans la littérature, les trois sous-catégories les plus connues de cette 

approche sont : 

Forward : cette approche est également appelée ascendante, son principe est de commencer avec un ensemble de 

caractéristiques vide et à chaque itération une ou plusieurs caractéristiques seront ajoutées. 

Backward : cette approche procède à l'inverse de "Forward". L'ensemble de départ représente l'ensemble total des 

caractéristiques et à chaque itération, une ou plusieurs caractéristiques seront supprimées. Cette approche est 

aussi qualifiée de descendante. 

Stepwise : cette approche est un mélange des deux précédentes et consiste à ajouter ou supprimer des 

caractéristiques au sous-ensemble courant. 

c) Génération aléatoire 

La procédure de recherche aléatoire (appelée aussi stochastique ou non-déterministe) consiste à générer 

aléatoirement un nombre fini de sous ensembles de caractéristiques afin de sélectionner le meilleur. En outre, les 

stratégies de recherche aléatoires convergent en général rapidement vers une solution "semi-optimale", ce qui est 

préférable pour éviter le phénomène de sur-apprentissage. 

 

3.2.3 Méthode d’évaluation   

Une fois la stratégie de recherche définie, et les sous-ensembles générés, une méthode d'évaluation est définie 

dans la troisième étape. 

Les méthodes utilisées pour évaluer un sous-ensemble de caractéristiques dans les algorithmes de sélection 

peuvent être classées en trois catégories principales : "filter", "wrapper" et "embedded". 

Les méthodes « wrappers » utilisent les algorithmes de classification pour générer et ensuite évaluer la qualité des 

ensembles de variables candidats. Cette approche est généralement pertinente mais elle dépend de la 

représentativité de l’ensemble d’apprentissage.  

Les méthodes « filters » sont basées sur une fonction critère pour mesurer la pertinence de l’information contenue 

dans les ensembles de variables candidats. Elles réduisent considérablement le temps de calcul alors que les 

méthodes « wrappers » permettent d’obtenir des meilleurs résultats. 

Les méthodes « embedded » tentent de combiner les avantages de précédentes approches. Elles intègrent la phase 

de sélection des variables dans l’étape d'apprentissage. Néanmoins, le temps de calcul reste important. C'est 

probablement la raison principale pour laquelle les méthodes « filters » sont les plus populaires.  
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a) Méthode Filter 

 

Cette méthode permet de rechercher des sous-ensembles de variables, sans utiliser un algorithme d'apprentissage 

: cette catégorie de méthodes est nommée filter [Koh et Joh’97]; [Yu et Liu’04]. En effet, en présence 

d'observations étiquetées, le choix d'un sous-ensemble de variables peut se faire en considérant l'habilité du sous-

ensemble à discriminer les classes. Dans ce cas, la pertinence d'une variable pourrait être définie par une mesure 

de séparabilité des classes [Theo et Kou’03]. Cette pertinence s'obtiendrait indépendamment d'un algorithme 

d'apprentissage. 

Les deux catégories, filter et wrapper, se distinguent donc en fonction de la participation de l'algorithme 

d'apprentissage dans la sélection du sous-ensemble de variables. 

Le modèle "filter" a été le premier utilisé  pour la sélection de caractéristiques. Dans celui-ci, le critère 

d'évaluation utilisé évalue la pertinence d'une caractéristique selon des mesures qui reposent sur les propriétés des 

données d'apprentissage. Cette méthode est considérée, davantage comme une étape de pré-traitement (filtrage) 

avant la phase d'apprentissage. 

Les méthodes qui se basent sur ce modèle pour l'évaluation des caractéristiques, utilisent souvent une approche 

heuristique comme stratégie de recherche. La procédure du modèle "filter" est illustrée par la figure (4.2). 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.2 : la procédure du modèle « filter » 

Le but d'une méthode d'évaluation "filter" est de calculer un score pour évaluer le degré de pertinence de chacune 

des caractéristiques (xi). Ci-dessous, nous présentons quelques mesures utilisées dans la littérature comme score 

ou critère d'évaluation [Guy et Eli’03] : 

Le critère de corrélation : ce score est utilisé dans le cas d'une classification binaire. 

Le critère de Fisher : permet de mesurer le degré de séparabilité des classes à l'aide d'une caractéristique donnée 

[Dud et al’00], [Fur et al’00]. 

L'information mutuelle est une mesure de dépendance entre les distributions de deux populations [Fra et Swi’86]. 

SNR (Signal-to-Noise Ratio coefficient) est un score qui mesure le pouvoir de discrimination d'une 

caractéristique entre deux classes. D'une manière similaire au critère de Fisher, cette méthode classe les 

caractéristiques en calculant le rapport de la valeur absolue de la différence des moyennes des classes et de la 

moyenne des écart-types des classes. 

Le principal avantage des méthodes de filtrage est leur efficacité calculatoire et leur robustesse face au sur-

apprentissage. Malheureusement, ces méthodes ne tiennent pas compte des interactions entre caractéristiques et 

tendent à sélectionner des caractéristiques comportant de l'information redondante plutôt que complémentaire 

[Guy et Eli’03]. 

De plus, ces méthodes ne tiennent absolument pas compte de la performance des méthodes de classification qui 

suivent la sélection [Koh et Joh’97]. 

 

b) Méthode Wrapper 

 
Un autre ensemble de méthodes permet de rechercher des sous-ensembles de variables, en utilisant un algorithme 

d'apprentissage : cette catégorie de méthodes est nommée Wrapper.  
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Le principal inconvénient des approches "filter" est le fait qu'elles ignorent l'influence des caractéristiques 

sélectionnées sur la performance du classifieur à utiliser par la suite. 

Pour résoudre ce problème, Kohavi et John ont introduit le concept "wrapper" pour la sélection de 

caractéristiques [Koh et Joh’97]. Les méthodes "wrapper", appelées aussi méthodes enveloppantes, évaluent un 

sous-ensemble de caractéristiques par sa performance de classification en utilisant un algorithme d'apprentissage. 

La procédure du modèle "wrapper" est illustrée par la figure 4.3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.3 : La procédure du modèle "wrapper" 

 

L'évaluation se fait à l'aide d'un classifieur qui estime la pertinence d'un sous-ensemble donné de caractéristiques. 

La complexité de l'algorithme d'apprentissage rend les méthodes "wrapper" très coûteuses en temps de calcul. En 

général, pour diminuer le temps de calcul et pour éviter les problèmes de sur-apprentissage, le mécanisme de 

validation croisée est fréquemment utilisé. Une meilleure performance des méthodes "wrapper" par rapport à 

certaines méthodes de filtrage a été démontré par [Koh et Joh’97]. 

Le problème de la complexité de cette technique rend impossible l'utilisation d'une stratégie de recherche 

exhaustive. Par conséquent, des méthodes de recherche heuristiques ou aléatoires peuvent être utilisées. La 

recherche devient néanmoins, de plus en plus irréalisable avec l'augmentation de la taille de l'ensemble initial de 

caractéristiques. 

Les méthodes "wrapper" sont généralement considérées comme étant meilleures que celles de filtrage selon [Li et 

Guo’08], [Hua et al’08]. Elles sont capables de sélectionner des sous-ensembles de caractéristiques de petite taille 

qui sont performants pour le classifieur utilisé mais il existe deux inconvénients principaux qui limitent ces 

méthodes : 

i) La complexité et le temps de calcul nécessaire pour la sélection. 

Le principal inconvénient de l'approche "wrapper" est le temps nécessaire pour la sélection des caractéristiques, il 

est nettement plus long que celui des approches de filtrage et d'autres approches de sélection de caractéristiques. 

L'utilisation d'un classifieur pour évaluer les sous-ensembles ainsi que les techniques d'évaluation (validation 

croisée par exemple) rendent les méthodes "wrapper" très coûteuses en terme de temps de calcul. 

ii) La dépendance des caractéristiques pertinentes sélectionnées par rapport au classifieur utilisé. 

La deuxième limitation de l'approche "wrapper" est que l'évaluation des caractéristiques se fait par un seul 

classifieur lors de la sélection. Chaque classifieur a ses spécificités et ses hypothèses. Ainsi le sous-ensemble 

sélectionné dépend toujours du classifieur utilisé. 
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c) Méthode Embedded 

 

A la différence des méthodes "wrapper" et "filter", les méthodes "embedded" (appelées aussi méthodes intégrées) 

incorporent la sélection de variables lors du processus d'apprentissage. 

Un tel mécanisme intégré pour la sélection des caractéristiques peut être trouvé, par exemple, dans les 

algorithmes de type SVM , AdaBoost , ou dans les arbres de décisions. Dans les méthodes de sélection de type 

"wrapper", la base d'apprentissage est divisée en deux parties : une base d'apprentissage et une base de validation 

pour valider le sous-ensemble de caractéristiques sélectionné. En revanche, les méthodes intégrées peuvent se 

servir de tous les exemples d'apprentissage pour établir le système. Cela constitue un avantage qui peut améliorer 

les résultats. Un autre avantage de ces méthodes est leur plus grande rapidité par rapport aux approches 

"Wrapper" parce qu'elles évitent que le classifieur recommence de zéro pour chaque sous-ensemble de 

caractéristiques. 

 

3.2.4 Critère d'arrêt 

 
Les étapes deux et trois du processus de sélection (procédure de recherche et évaluation) se répètent jusqu'à un 

critère d'arrêt. Ce test d'arrêt représente la quatrième étape de la méthode.  

Certains critères doivent être définis pour arrêter le processus de recherche sur les sous-ensembles de 

caractéristiques. Pour les méthodes de filtrage, le critère d'arrêt couramment utilisé est basé sur l'ordre des 

caractéristiques, rangées selon certains scores de pertinence (généralement des mesures statistiques). Une fois les 

caractéristiques ordonnées, celles qui ont les scores les plus élevés seront choisies et utilisées par un classifieur. 

Pour les méthodes de type "wrapper", le processus de recherche peut s'arrêter lorsqu’il n'y a plus d'amélioration 

de précision. En d'autres termes, lorsqu'il n'y a plus la possibilité de trouver un sous-ensemble meilleur que le 

sous-ensemble actuel. Un critère d'arrêt pour les méthodes enveloppantes est de continuer à rechercher jusqu'au 

moment où la précision dépasse un certain seuil défini par l'utilisateur. 

 

3.3 Présentation de quelques méthodes de sélection 
 
Dans cette section, nous présentons quelques méthodes de sélection de caractéristiques citées dans  la littérature. 

Nous avons choisi de présenter de méthodes fondées sur les différentes techniques de recherche définies 

précédemment ainsi que différentes techniques d'évaluation. 

 

3.3.1 Méthode Max-relevance, Min-Redundancy (mRMR) 

 
"Max-relevance, Min-Redundancy" (mRMR) est une méthode de filtrage pour la sélection de caractéristiques 

proposée par Peng et al. en 2005 [Pen et al’05]. Cette méthode est basée sur des mesures statistiques classiques 

comme l'information mutuelle, la corrélation etc. L'idée de base est de profiter de ces mesures pour essayer de 

minimiser la redondance (mR) entre les caractéristiques et de maximiser la pertinence (MR). Les auteurs 

proposent deux variantes de leur méthode. Une pour des données discrètes et l'autre pour des données continues. 

Pour les données discrètes, les auteurs utilisent l'information mutuelle pour calculer les deux facteurs mR et MR. 

Pour les données continues, les auteurs ont remplacé l'information mutuelle par d'autres mesures. Pour la 

redondance ils ont utilisé la mesure de corrélation, par contre, la mesure F-statistique est utilisée pour calculer la 

pertinence. 
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3.3.2 Méthode FOCUS 

 
Un algorithme de filtrage pour la sélection de caractéristiques, appelé FOCUS, a été proposé par Almuallim et 

Dietterich en 1991 [Alm et Die’91]. Cette méthode repose sur une recherche exhaustive sur l'ensemble initial de 

caractéristiques pour trouver le sous ensemble le plus performant de taille minimale. L'algorithme FOCUS  

commence par générer et évaluer tous les sous-ensembles de taille T (initialement un), puis tous les couples de 

caractéristiques, les triplets et ainsi de suite jusqu'à ce que le critère d'arrêt soit satisfait. 

Les inconvénients de cette approche sont d'un côté la sensibilité de sa méthode d'évaluation au bruit et de l'autre 

côté son temps de calcul qui devient énorme avec l'augmentation de la taille de l'ensemble des caractéristiques et 

du nombre d'exemples de la base. Une année plus tard, les mêmes auteurs ont proposé FOCUS2 comme une 

amélioration de leur méthode initiale [Alm et Die’92]. FOCUS2 est beaucoup plus rapide que FOCUS, mais elle 

est toujours sensible au bruit. 

 

3.3.3 Méthode Relief 

 
Une des méthodes de filtrage les plus connues pour la sélection de caractéristiques est la méthode relief. Cette 

méthode fut proposée en 1992 par Kira et Rendell [Kir et Ren’92]. Son principe est de calculer une mesure 

globale de la pertinence des caractéristiques en accumulant la différence des distances entre des exemples 

d'apprentissage choisis aléatoirement et leurs plus proches voisins de la même classe et de l'autre classe. La 

simplicité, la facilité de la mise en œuvre  ainsi que la précision même sur des données bruitées, représentent les 

avantages de cette méthode. En revanche, sa technique aléatoire ne peut pas garantir la cohérence des résultats 

lorsqu'on applique plusieurs fois la méthode sur les mêmes données. Par ailleurs, cette méthode ne prend pas en 

compte la corrélation éventuelle entre les caractéristiques. 

Afin d'éviter le caractère aléatoire de l'algorithme, John et al. [John et al’94] ont proposé une version déterministe 

appelée ReliefD. D'autres variantes de cet algorithme, pour améliorer sa performance, sa vitesse ou les deux, ont 

été proposées dans [Kol et Sah’96], [Liu et al’02]. 

 

3.3.4 Méthodes LVW et LVF 

 
LVW (Las Vegas Wrapper) est une méthode de sélection de caractéristiques proposée en 1996 par Liu et Setiono 

[Liu et Set’96]. Cette méthode consiste à générer aléatoirement et à chaque itération, un sous-ensemble de 

caractéristiques et à l'évaluer avec un classifieur. 

Après avoir évalué, si sa performance est meilleure que la meilleure performance trouvée auparavant (au départ, 

l'ensemble de base est supposé comme le meilleur sous ensemble), ce sous-ensemble devient le meilleur sous-

ensemble courant. Ce processus est répété jusqu'à ce que T essais consécutifs soient infructueux pour 

l'amélioration. Cette méthode présente l'inconvénient de ne pas garantir l'optimalité de la solution finale ainsi 

qu'un temps de calcul très élevé. 

LVF (Las Vegas Filter) est une méthode de filtrage pour la sélection de caractéristiques, proposée deux ans plus 

tard par les mêmes auteurs [Liu et Set’98]. Elle est similaire à la méthode LVW mais l'évaluation des sous-

ensembles se fait par le calcul d'une mesure appelée "taux d'incohérence" ou "taux d'inconsistance". 

L'inconsistance pour un sous-ensemble de caractéristiques est définie par le rapport entre le nombre d'exemples 

inconsistants de la base de données et le nombre total d'exemples. Un exemple est dit inconsistant s'il existe un 
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autre exemple qui a la même représentation dans l'espace des caractéristiques du sous-ensemble de 

caractéristiques étudié (appelé exemple équivalent), mais qui appartient à une autre classe.  

Cette méthode présente les mêmes inconvénients que la méthode FOCUS. Elle est donc très sensible au bruit et 

comme toutes les méthodes de recherche exhaustive, elle est très coûteuse en temps de calcul. 

 

3. 3.5 Méthodes SFS et SBS 

 
Dans cette partie nous présentons deux méthodes, c’est-à-dire qu’il s’agit de méthodes nous donnant des résultats 

rapidement, mais qui ne sont pas forcément optimales. Il s’agit de méthodes approximatives. Nous trouvons  

"Forward Selection" qui correspond aux méthodes de recherche en avant, comme par exemple le SFS que nous 

expliquerons plus en détail dans la section suivante. Nous avons aussi les méthodes "Backward Selection" qui 

sont les méthodes de recherche en arrière comme le SBS , que nous expliquerons aussi par la suite. 

SFS (Sequential Forward Selection) ou (sélection séquentielle croissante) est la première méthode proposée pour 

la sélection de caractéristiques. Cette méthode a été proposée en 1963 par Marill et Green [Mar et Gre’63]. Une 

approche heuristique de recherche est utilisée dans cette méthode, en commençant par un ensemble vide de 

caractéristiques. 

A chaque itération, la meilleure caractéristique parmi celles qui restent sera sélectionnée, supprimée de 

l'ensemble de départ et ajoutée au sous-ensemble des caractéristiques sélectionnées. Le processus de sélection 

continue jusqu'à un critère d'arrêt. 

En 1971, Whitney [Whi’71] a proposé une méthode similaire au SFS appelée SBS (Sequential Backward 

Selection) ou (sélection séquentielle arrière). A la différence de la méthode SFS, cette méthode commence par 

l'ensemble de toutes les caractéristiques et à chaque itération, la caractéristique la plus mauvaise sera supprimée. 

Bien que les deux méthodes SFS et SBS semblent similaires, Ahan et Bankert [Aha et Ban’95] ont montré que la 

méthode SBS est plus performante parce qu'elle prend en considération l'interaction d'une caractéristique avec un 

ensemble de caractéristiques plus large, contrairement au SFS qui ne prend en considération que l'interaction de 

cette caractéristique avec le sous-ensemble déjà sélectionné. Par ailleurs, l'évaluation des sous ensembles de 

grande taille avec la méthode SBS pose un problème au niveau de temps de calcul. 

En 1978, des généralisations des méthodes SBS et SFS appelées GSFS et GSBS, sont proposées par Kittler 

[Kit’78]. Dans ces méthodes, l'auteur propose, au lieu d'inclure (ou exclure) une caractéristique à chaque 

itération, d'inclure (ou exclure) un sous-ensemble de caractéristiques. Ces algorithmes ont montré une meilleure 

performance par rapport aux méthodes initiales, mais ils conservent toujours les mêmes problèmes que les 

méthodes de base. 

Deux autres méthodes de la famille (FS, BS) qui limitent les inconvénients des méthodes décrites ci-dessous, 

appelées SFFS (Sequential Floating Forward Selection) et SFBS (Sequential Floating Backward Selection) sont 

proposées en 1994 par Pudil et al [Pudil et al’94]. 

Ces méthodes consistent à utiliser « l » fois l'algorithme SFS de manière à ajouter l variables, puis à utiliser « r » 

fois l'algorithme SBS afin d'en supprimer r. Ces étapes sont alors réitérées jusqu'à  l'obtention du critère d'arrêt. 

La dimension du sous-ensemble à chaque étape sera alors dépendante des valeurs de l et r . Les valeurs optimales 

de ces paramètres ne pouvant pas être déterminées théoriquement, les auteurs proposent de les laisser flottantes 

au cours du processus de sélection afin de se rapprocher au maximum de la solution optimale. 
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3.3.6 Méthode Branch and Bound 

 
La méthode Branch and Bound (procédure par évaluation et séparation progressive) est un algorithme qui 

construit l’arborescence des sous-ensembles de caractéristiques en évaluant a priori les chances de trouver la 

solution optimale dans une branche particulière. 

 

Cette méthode consiste à énumérer les solutions en utilisant certaines propriétés du problème. Elle permet 

d’éliminer a priori des solutions partielles qui ne mènent pas à la solution que l’on recherche, ce qui évite de faire 

une recherche exhaustive et donc permet d’obtenir des résultats en un temps raisonnable. 

Pour appliquer la méthode de B&B, nous devons avoir ,[Reb’05] : 

– Un moyen de calcul d’une borne inférieure d’une solution partielle 

– Une stratégie de subdiviser l’espace de recherche pour créer des espaces de recherche de plus en plus petits. 

– Un moyen de calcul d’une borne supérieure pour au moins une solution. 

A la racine de notre arborescence nous avons notre ensemble de caractéristiques. 

Ensuite des procédures de calculs de bornes inférieures et supérieures sont appliquées à la racine. Lorsque les 2 

bornes sont égales, cela veut dire que nous avons trouvé la meilleure solution. Sinon on divise l’ensemble des 

caractéristiques en plusieurs sous-ensembles. Lorsque l’on trouve une solution avec de très bons résultats, cela ne 

veut pas forcément dire que le résultat est optimal, car il est possible de trouver encore un meilleur résultat dans 

une autre branche. Par contre, ce résultat nous permettra de supprimer les branches ayant un moins bon résultat. 

Car si la borne inférieure d’un nœud  dépasse la valeur d’une solution déjà connue, alors on peut affirmer que la 

solution optimale globale n’est pas présente dans ce nœud. Le système s’arrête lorsque tous les nœuds  sont 

explorés ou éliminés. 

De plus cet algorithme est efficace car il choisit le meilleur sous-ensemble sans recherche exhaustive.  

L'inconvénient de cette méthode est son temps de calcul qui croît vite avec l'augmentation du nombre de 

caractéristiques et qui devient impraticable à partir d'un certain nombre (30 caractéristiques).  

 

3.3.7 Les algorithmes génétiques 

 
Les algorithmes génétiques (AG), ont été développés dans les années 1970, et utilisés dans le domaine de la 

sélection de caractéristiques afin d'accélérer la recherche et d'éviter les optima locaux.  

Dans un AG [Skl’00], on a une population de base qui est souvent composée de chaînes de caractères 

correspondant chacune à un chromosome. 

Souvent chaque chromosome est une chaine binaire de taille n. La population initiale est générée aléatoirement. 

Le mécanisme d’un algorithme génétique de base est assez simple [Gol’91]. 

Il est composé de 3 étapes, qui conduisent généralement à de bons résultats : La reproduction, le crossover et la 

mutation. La reproduction correspond à la copie de chaque chaîne en fonction des valeurs de la fonction à 

optimiser. Ce qui correspond à donner un poids d’importance à chaque chaîne. Après la reproduction, le 

crossover est appliqué. Il correspond à un croisement des différentes chaînes tirées lors de la reproduction. Pour 

finir la dernière étape est la mutation, elle permet de modifier aléatoirement un élément de chaîne. 

De nombreuses études rapportées dans la littérature ont montré que les méthodes qui utilisent les AGs comme 

technique de recherche ont donné de meilleurs résultats que les résultats obtenus par les autres méthodes de 

sélection [Jai et Zong’97], [Kun et Jain’99], [Ish et Nak’00]. 
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3.3.8 Méthode  SAC  

 
SAC (Sélection Adaptative de Caractéristiques) est une méthode de sélection de descripteurs proposée par 

Kachouri et al. en 2010 [Kac et al’10]. Cette méthode, développée dans le cadre d'un ensemble de descripteurs à 

plusieurs dimensions, peut être adaptée pour une sélection de caractéristiques. L'idée générale de la méthode est 

de construire un ensemble de classifieurs SVM appris sur chacun des descripteurs et de sélectionner les meilleurs 

par discrimination linéaire de Fisher (FLD). Ils proposent de considérer la performance d'apprentissage des 

modèles correspondant à ces descripteurs pour l'identification d'une meilleure discrimination de Fisher .La 

sélection adaptative permet de ne considérer que les caractéristiques les mieux adaptées.  

Elle assure la reconnaissance et la classification des données  en se servant hiérarchiquement des caractéristiques 

sélectionnées. Les résultats expérimentaux obtenus confirment l’efficacité et la robustesse de cette approche. 

 

4.Conclusion 
 
Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques méthodes concernant la sélection de variables.  

Dans un premier temps, nous avons détaillé, les techniques de réduction par une transformation de données, en 

présentant différentes approches linéaires et non linéaires. Ce sont des approches qui pourraient être incluses dans 

les méthodes de sélection de caractéristiques pour fournir à celles-ci des informations plus variées. 

Dans la deuxième partie de ce chapitre, une revue du domaine de la sélection de caractéristiques a été présentée. 

Après avoir exposé les différents composants nécessaires à un algorithme de sélection de caractéristiques, les 

alternatives possibles pour leurs mises en œuvre  ont été présentées. Nous avons décrit un certain nombre 

d'algorithmes tout en démontrant leurs avantages et inconvénients. 

L'approche par sélection permet de mieux appréhender la modélisation d'un problème et de limiter les mesures 

qui permettent la résolution du problème, par contre l'extraction de nouvelles caractéristiques conserve une vision 

globale des observations et ne permet pas d'économiser des mesures pour décrire le phénomène observé. Dans 

cette thèse, nous nous intéressons aux techniques de sélection de caractéristiques et plus précisément au type 

« wrapper » . 

Les méthodes de sélection de caractéristiques sont classées généralement en deux groupes: 

les méthodes "filter" et les méthodes "wrapper". La première approche (méthodes de filtrage) utilise des mesures 

statistiques calculées sur les caractéristiques afin de filtrer les caractéristiques peu informatives. Cette étape est 

généralement réalisée avant d'appliquer tout algorithme de classification. Et La seconde approche (méthodes 

enveloppantes ou "wrapper") est plus coûteuse en temps de calcul, mais en contre-partie, elle est souvent plus 

précise. 

Les méthodes wrapper sont généralement considérées comme étant meilleures que celles de filtrage et de plus, 

elles sont capables de sélectionner des sous-ensembles de caractéristiques de plus petite taille, néanmoins aussi 

performants pour le classifieur utilisé.  

Dans le chapitre suivant nous allons utiliser la méthode sélection de variables SBS « Sequential Backward 

Selection » pour sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes pour la classification des données médicales. 
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Chapitre 5  
 

Résultats Expérimentaux  
et Discussions 
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Chapitre5  
 
Résultats expérimentaux et discussions 

I. Introduction  

Ce chapitre est consacré à la présentation des résultats obtenus par notre classifieur optimisé MAPMC. Deux 

expérimentations ont été réalisées en utilisant deux bases de données médicales .Le schéma qui suit reflète les 

différentes étapes suivies dans  ce chapitre tout en démontrant nos contributions. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                   Figure 5.1 : Protocole d’expérimentation. 
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II. 1ère expérimentation : Classification des arythmies cardiaques 

1. Introduction : 

 

D’après des statistiques de l’OMS (l’organisation mondiale de la santé), les maladies cardiovasculaires 

représentent la majeure cause de décès à travers le monde [WHO’11]. 

Les pathologies cardiovasculaires et les arythmies cardiaques provoquent chaque année  17 millions de décès  à 

travers  le monde [Mac et Men’04]. Elles représentent en Algérie la première cause de morbidité et de mortalité. 

Parmi ces troubles cardiovasculaires, les infarctus du myocarde représentent  10% des décès dans le monde et 

sont provoqués par une ischémie (défaut prolongé  d'apport sanguin). En présence d'une ischémie, le tissu 

cardiaque tend à perdre ses propriétés de contractilité et le cœur ne peut plus assurer sa fonction de pompe ce qui 

provoque l'infarctus. L'infarctus du myocarde est accompagné de troubles graves du rythme cardiaque, appelés 

arythmies cardiaques, tels que la fibrillation ventriculaire. 

 

Durant 2011 et 2012, 44.5% des décès en Algérie sont dues aux maladies cardiovasculaires en dépassant les 

chiffres de morts par accident de la route [Mou’12].En 2030 environ 25 millions de personnes décèderont des 

maladies cardiovasculaires. 

Les arythmies sont des troubles du rythme cardiaque dont certaines, telles que la fibrillation ventriculaire, 

peuvent entraîner des morts subites. Pour diagnostiquer les arythmies, la méthode la plus répandue est l'analyse 

de l'électrocardiogramme. 

Le traitement de ces pathologies nécessite un personnel médical aguerri et du matériel spécialisé pour une 

intervention thérapeutique rapide.  

Une détection précoce par des classifieurs intelligents de ces  différentes cardiopathies permettrait d’assurer une 

prise en    charge adéquate et d’améliorer la qualité de vie des patients.  

Actuellement de nombreux travaux de recherche tentent de développer de nouvelles approches d’aide à la 

décision, le cas sur lequel nous avons travaillé relève du domaine de l’électrocardiologie et de l’interprétation 

automatique des ECG. 

 

 

L’intérêt essentiel est de décharger les chercheurs de lecture de tracés de nombreuses heures et de réduire la 

subjectivité du jugement humain.  

Plusieurs systèmes intelligents sont présents en littérature pour la détection des anomalies cardiaques. 

Sikkandar et al en 2013[Sik et al’13] ont utilisé la transformée de Hilbert–Huang  (HHT) pour renforcer leur 

système de détection des arythmies cardiaques. En 2012, Kamath.C a présenté une étude pour estimer l’intérêt de 

l’analyse symbolique pour caractériser les propriétés non-linéaires des signaux ECG et faire une discrimination 

entre les signaux normaux et pathologiques. Il a proposé un réseau de neurones pour classer cinq différentes 

d'arythmies. Le système a  donné un résultat de 93.5% de classification correcte moyenne [Kam’12]. 

Différents réseaux de neurones ont été proposés en littérature pour la détection des arythmies cardiaques. 

Jadhav et al en 2012 ont proposé un  perceptron multi couches feedforward avec un algorithme de 

rétropropagation statique pour différencier entre les cas normaux et les arythmies qui apparaissent sur plusieurs 

signaux ECG [Jad et al’12].Les résultats expérimentaux ont donné un résultat de 86.67% de classification 

correcte. 
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En 2011 Gothwal et al.  ont combiné la transformée  de Fourier(FFT) et un réseau de neurones avec un 

algorithme de rétropagation de Levenberg Marquardt ; pour analyser le signal Electrocardiogramme.Le meilleur 

résultat  de classification correcte obtenu était de 98.48% [Got et al’11]. 

Yu et Chou en 2008 ont utilisé une analyse en composantes indépendantes (ICA) et un réseau de neurones pour 

classer différentes arythmies cardiaques, le résultat obtenu était de 98.71%[Yu et Cho’08]. 

Et en 2005 Gao et al. ont présenté un système de diagnostic des arythmies cardiaques, en utilisant  les réseaux de 

neurones Bayésiens, Le taux de classification obtenu était de 90% [Gao et al’05]. 

 

Dans les domaines cliniques, on fait face au problème de développement de classifieurs qui sont capables de  

faire une discrimination non-linéaire entre les classes, de traiter des données d’entrée incomplètes ou ambigües et 

de minimiser les fausses alarmes. 

Il est donc nécessaire de développer de nouveaux systèmes de détection avec un niveau de précision élevé, de 

faibles statistiques de faux positifs et de faux négatifs, pour qu'ils soient utiles dans applications pratiques. 

Dans le cadre des travaux de cette thèse, nous appliquons l’algorithme de métaplasticité artificielle sur un 

perceptron multi couches (Métaplastcicité Artificielle appliquée sur Perceptron Multi Couches, MAPMC) pour 

classer différentes arythmies cardiaques. L’algorithme proposé est inspiré de la propriété biologique de 

métaplasticité des neurones et de la théorie d’information de Shannon. Le MAPMC a été testé sur la base de 

données des arythmies cardiaques  MIT-BIH pour évaluer les performances de classification de cet algorithme. 

Nous avons utilisé les paramètres de performance : sensibilité, spécificité et taux de classification correcte. Les 

résultats démontrent la supériorité de la technique proposée pour la détection des anomalies cardiaques.    

 

2. Préparation  de la base de données : 

2.1 Présentation du modèle de classification neuronale : 

 

Lorsqu’une approche de reconnaissance des arythmies cardiaques est adoptée, les réseaux de neurones artificiels 

sont une bonne technique de classification. Pour notre étude, comme décrit auparavant, le réseau de neurones 

utilisé sera optimisé par l’algorithme de Métaplastcicité artificielle. La stratégie que nous envisageons de mettre 

en œuvre est présentée dans la figure suivante. 

  

Figure 5.2 : schéma global de la classification 

2.2 Description de la base de données MIT-BIH : 
Les différents signaux ECG utilisés pour la validation de l’algorithme de métaplasticité artificielle, sont issus de 

la base de données MIT-BIH [Moo et Mar’01],[Har’80]. 

 

Depuis 1975, les laboratoires de l’hôpital de Beth Israël à Boston et MIT ont réalisé une base de données MIT-

BIH, qui a été commencé à être distribuée en 1980. Cette base de données contient 48 enregistrements extraits 

d’une demi-heure des enregistrements ambulatoires à deux voies d’ECG, obtenus à partir de 47 sujets étudiés par 

Sélection des 

paramètres 

 

Classifieur 

MAPMC 

Signal 

ECG 

Classes 

d’arythmies  

https://www.clicours.com/


70 

 

le laboratoire d’arythmie de BIH entre 1975 et 1979. Vingt-trois enregistrements ont été choisis au hasard d’un 

ensemble de 4000 enregistrements ambulatoires de 24 heures d’ECG rassemblées d’une population mélangée des 

patients hospitalisés (60 %) et des patients non hospitalisés (40 %) à l’hôpital de Beth Israël à Boston (les séries 

‘‘100’’), les 25 enregistrements restants ont été choisis parmi les mêmes enregistrements mais en considération 

des arythmies rarement observés qui ont une signification cliniques (les séries ‘‘200’’). 

Les enregistrements ont été échantillonnés à une fréquence 
Hzf e 360

 avec une résolution de 11 bits sur une 

gamme de 10 mV. Deux cardiologues ou plus ont indépendamment annoté chaque enregistrement, environ 

110.000 annotations ont été incluses avec la base de données.  

  

Les enregistrements comprenant suffisamment d’arythmies à classer  ont été choisis pour construire la base 

d’exemples. 

Les critères électrocardiographiques des différentes arythmies nous ont mené à retenir des descripteurs pertinents 

pour l’entrée des classifieurs neuronaux (voir Tableau 5.1 et annexe ). 

 

2.3. Sélection des descripteurs d'un cycle cardiaque 

2.3.1 Introduction  

 

Nous savons que lors de la mise en œuvre d’un classifieur la caractérisation des différentes formes des 

signaux ECG  par des paramètres fiables et pertinents  est une étape très importante.  

Dans ce travail nous avons utilisé dix paramètres .notre choix est basé sur une approche intuitive qui tient compte 

de l’avis des spécialistes en cardiologie, nous avons gardé les descripteurs les plus importants.  

La mesure de ces paramètres a été réalisée en utilisant un algorithme implémenté : IMPE « interface de mesure 

des paramètres de l’ECG » développée par Pr Chikh et Bechar en 2003 sous environnement Matlab.  

Cette interface a été modifiée en 2006 par Benchaib Yasmine et Behadada Omar ,  en ajoutant trois options pour 

détecter le Rpré (le pic R du battement précédent), le Rsuiv (le pic R du battement suivant) et le Rdi R’                 

(deuxième pic R correspondant au retard de la déflexion intrinsécoide)  afin de pouvoir obtenir  toutes les 

mesures essentielles .Nous avons constitué une bonne base de données qui représente l’ensemble des arythmies 

présentes dans les différents enregistrements (figure 5.3).  
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Figure 5.3 : Interface de Mesure des Paramètres de l’ECG (IMPE). 

L’interface IMPE permet de localiser les différentes ondes d’une façon manuelle par un simple clic de souris ça 

nous permet de palier la difficulté de  la détection automatique des ondes P, Q, R, S et  T.  

Ces points permettent de caractériser un battement cardiaque. Ils sont similaires aux paramètres sur lesquels est  

construite la connaissance médicale. 

2.3.2 Présentation des différents descripteurs 

 

A la suite de recherches sur les  critères électrocardiographiques des différentes arythmies et de discussions avec 

des cardiologues, nous avons pu  retenir les descripteurs les plus pertinents. 

Notons en premier lieu que les Extrasystoles ventriculaires ‘V’ se caractérisent par : 

 Un complexe QRS élargi, de durée égale ou plus souvent supérieure ou égal à 0.12s .Suivi 

immédiatement d’onde T sans segment RST visible. 

 Une absence d’onde P avant le complexe QRS élargi. 

 L’existence habituelle de repos compensateur. 

 Un intervalle PR qui varie constamment d’un complexe à l’autre sans périodicité nette. 
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Figure 5.4 : Tracé ECG de l’enregistrement 119 de la base de données MIT-BIH montrant les caractéristiques 

d’une extrasystole ventriculaire (‘V’). 

 

Notons en deuxième lieu que le diagnostic des blocs de branche gauche et blocs de branche droit repose sur les 

critères suivants : 

 Un intervalle  PR de durée supérieure ou égale à 0.12s.  

 Un élargissement important du complexe QRS, toujours supérieur ou égal à 0.12s .  

 Une Onde T négative avec un intervalle QT allongé. (voir figure) 

 Un retard très important de la déflexion intrinsécoïde (RDI) supérieur ou égal à 0.08s. 

DI : déflexion intrinsécoïde : La mesure de DI se fait du début du QRS jusqu’au sommet de l’onde 

R. si le complexe QRS comporte une onde R élargie et crochetée , la mesure se fait du début du 

QRS au sommet du dernier crochetage de R . (voir figure 2 et figure 3)    

                                 

Figure 5.5 : Mesure du temps d’apparition de la déflexion intrinsècoïde (DI) 
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Figure 5.6 : Tracé ECG de l’enregistrement 212 de la base de données MIT-BIH montrant l’apparition de la 

déflexion  intrinsécoide (DI) dans le cas d’un bloc de branche droit. 

 

Figure 5.7 : signal ECG de l’enregistrement 214 de la base de données MIT-BIH montrant l’onde T négative et 

l’allongement de PR , QRS et QT dans le cas d’un bloc de branche gauche . 
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D’après ces informations les descripteurs qui ont été retenus pour l’entrée du classifieur neuronal sont représentés 

dans le tableau suivant : Durée P ; intervalle PR ; complexe QRS ; segment ST ; intervalle QT ; RR précédent ; 

RR suivant ; RDI (retard de la déflexion intrinsecoïde); durée battement ; rapport RR suivant \ RR précédent. 

Ces différents descripteurs sont résumés dans le tableau suivant : 

Attributs  Description  

Durée P Largeur de l’onde P 

intervalle PR  du début de l’onde P jusqu’au début du 

QRS 

complexe QRS début de l’onde Q jusqu’à la fin de 

l’onde S 

Durée T Début de l’onde T jusqu’à la fin de 

l’onde de T 

segment ST  de la fin de l’onde S ou R jusqu’au 

début de l’onde T 

intervalle QT  du début du QRS jusqu’à la fin de 

l’onde T 

RR précédent : 

RRp 

la distance entre le pic R du présent 

battement et le pic R du battement 

précédent.  

 

RR suivant : RRs entre le pic R du présent battement et 

le pic R du battement suivant. 

RDI (retard de la 

déflexion 

intrinsecoïde) 

Du début du QRS jusqu’au sommet de 

la dernière positivité de l’onde R. 

durée battement  début de l’onde P jusqu’à la fin de 

l’onde T. 

 RRs \ RRp 

 

le rapport RRsuivant\RRprécédent 

Tableau 5.1 : Les différents descripteurs du vecteur d’entrée. 

 

2.3.3 Sélection de la base d'exemples 

 

Nous avons utilisé, dans le cadre de cette thèse , la base de données MIT-BIH. Cette base se compose de 

quarante huit enregistrements (deux voies ECG ambulatoire d'environ trente minutes), dont les instants 

d'apparition et la classe de tous les cycles sont annotés par deux cardiologues différents (voir annexe ). Les ECG 

sélectionnés proviennent de l'électrode MLII (Modified Lead II ) des enregistrements de la base d'arythmies 

MIT-BIH . 

Les enregistrements comprenant suffisamment d’arythmies à classer  ont été choisis pour construire la base 

d'exemple, voir tableau 5.2 et le tableau en Annexe. 

Nous avons rassemblé les battements de chaque enregistrement en quatre groupes : 
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_ le groupe N est composé des battements classés normaux. 

_ le groupe V est composé des battements classés extrasystoles ventriculaires. 

_ le groupe R est composé des battements classés blocs de branche droit. 

_ le groupe L est composé des battements classés blocs de branche gauche 

La base d'apprentissage affecte la performance des classifieurs neuronaux. Le critère général à respecter pour 

l'élaborer est de sélectionner des exemples représentatifs de toutes les classes. 

Dans notre cas nous avons sélectionné plusieurs  cycles de type 'N' ,'V', 'R'  et 'L' dans différents 

enregistrements présentés dans le tableau suivant.  

Nombre de battements N Nombre de battements V Nombre de battements R  Nombre de battements L  

345  301  121  233  

Tableau 5.2 : Nombre de battements sélectionnés dans la base d’exemples. 

 

3. Analyse de la base de données 

Une exploration de la base de données permet de voir clairement la corrélation entre les différents descripteurs et 

la classe ciblée. Nous allons présenter dans la section suivante les représentations graphiques des 10 descripteurs 

de notre base de données en utilisant les diagrammes en boite.  

3.1 Représentation boîte à moustaches ou diagramme en boîte : 
 

 

Nous avons testé séparément les descripteurs  en fonction de leurs classes sachant qu’ils sont codés (0,1,2 et 3). 

0 :c’est le cas normal (N). 

1 :c’est le cas extrasystole ventriculaire (V). 

2 : c’est les cas bloc de branche droit (R). 

3 : c’est les cas bloc de branche gauche (L). 

  

Figure 5.8(a) : représentation de la durée P en fonction 

des classes. 
Figure 5.8(b) : représentation de  PR en 

fonction des classes. 
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Figure 5.8 (d) : représentation de ST en fonction 

des classes. 

 

Figure 5.8 (c) : représentation de la largeur du 

complexe QRS en fonction des classes. 

 

Figure 5.8 (e) : représentation de QT en fonction des classes. Figure 5.8 (f) : représentation de RR précédent 

en fonction des classes. 

 

Figure 5.8 (g) : représentation de RR suivant en fonction des classes. Figure 5.8 (h) : représentation de RDI  fonction des classes. 
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- Interprétation des représentations graphiques des paramètres : 

 

Les représentations graphiques de type boîte à moustaches sont un moyen rapide de figurer le profil  essentiel 

d’une série statistique quantitative et  servent à représenter schématiquement une distribution. 

Tous les descripteurs varient différemment d’une classe à une autre, chacun occupe une plage de variations 

propre à lui. De ces représentations nous déduisons qu’un seul paramètre seul ne peut pas être l’unique 

discriminant pour les différentes classes. 

 

Nous voyons clairement que la durée de P dans la (figure 5.8 (a)) a pratiquement la même plage de variation pour 

les 3 classes (N, R, et L) et une variation nulle pour la classe V ce qui est très logique du point de vue 

physiologique (dans le cas d’une extrasystole ventriculaire (V), l’onde P est absente). 

Pour le cas de la figure 5.8 (b) ; nous remarquons que la variation de l’intervalle  PR est distincte par rapport aux 

autres.  

Quelques descripteurs se distinguent clairement par les différences de plages de variations pour chaque classe et 

montrent leur pertinence, c’est le cas des figures 5.8 (c-d-e-f-g-j). 

Les descripteurs concernant les durées du pic R et R précédent et R suivant ont un impact très important et cela 

est justifié car nous sommes entrain de classer des arythmies cardiaques qui sont caractérisées par un 

élargissement ou par un complexe QRS prématuré donc un intervalle RR qui diminue.  

Le complexe QRS varie différemment dans le cas normal(N) et dans les cas pathologiques (V, R, et L) (figure 5.8 

(c)) donc son effet n’est pas négligeable à l’entrée du classifieur.  

 

3.2. Représentation tridimensionnelle 
 

Dans cette partie, nous avons testé l’effet de deux paramètres ensemble à la fois sur les 4 classes ciblées. La 

couleur rouge (+) représente le cas normal .La couleur verte (+) représente le cas extrasystole ventriculaire. La 

couleur bleue (+) représente le cas bloc de branche droit. La couleur violette (+) représente le cas bloc de branche 

gauche. 

 

 

Figure 5.8 (i) : représentation de la durée  du battement en fonction         Figure 5.8 (j) : représentation du rapport RRs/RRp en       

des classes.                                                                                                                      fonction des classes. 
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- Interprétation tridimensionnelle des paramètres : 

 

Nous avons déjà remarqué, la limite d’un seul paramètre à discriminer entre les différentes classes dans la 1ère 

expérimentation, ce qui nous a poussé à voir l’intérêt d’augmenter le nombre des attributs. Et nous remarquons 

clairement dans la (figure 5.9(a)) que seul le nuage de points pour le cas durée P nulle (couleur verte) se distingue 

des autres, ce qui correspond à la classe extrasystole ventriculaire, par contre pour le dernier couple (largeur 

QRS, RRs/RRp) (figure 5.9(b)) nous distinguons une bonne discrimination entre les pathologies, les nuages de 

points des différentes classes sont nettement séparés. Nous pouvons tirer de ces expérimentations menées sur les 

différents paramètres du vecteur d’entrée d’un classifieur des arythmies cardiaques les points suivants : 

1- Les performances de tout modèle de classification, indépendamment de la technique utilisée, dépend 

énormément du vecteur d’entrée. 

2- Une représentation géométrique des paramètres d’entrée peut être intéressante sur le plan visuel et sur le choix 

final de ces paramètres. Mais néanmoins une visualisation de plus de deux paramètres devient difficile à 

représenter. 

3- Des paramètres comme : RRs, RRs/RRp, Durée P et larg QRS sont très pertinents pour la reconnaissance des 

pathologies comme V, R et L.  

 

 

 

 

 

 

Figure5.9(a) : représentation 3D de la durée 

P et l’intervalle PR en fonction des classes. 
Figure 5.9(b) : Représentation 3D de la largeur 

du QRS et le RRs/RRp en fonction des classes. 
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4. Résultats  

4.1 Dimensionnement du classifieur neuronal et choix des paramètres : 

 

 
Plusieurs paramètres sont à fixer au niveau de l’architecture des réseaux de neurones : le nombre de neurones 

dans la couche d’entrée, dans la couche de sortie et dans la couche cachée, les fonctions d’activation,  et 

l’algorithme utilisé en apprentissage. 

1. Couche d'entrée : elle est composée de 10 descripteurs décrits précédemment. 

En premier lieu nous commençons par réaliser des expérimentations sur un perceptron multi couches PMC pour 

choisir la meilleure architecture et l’appliquer pour les expérimentations suivantes. 

-en premier lieur nous appliquons l’algorithme d’apprentissage de la descente de gradient de Levenberg 

Marquardt (LM). 

- en deuxième lieu nous appliquons l’algorithme d’apprentissage de la descente de gradient de Quasi-Newton 

(BFG) 

 2. Couche cachée : le choix de la taille de la couche cachée est réalisée souvent de façon heuristique et 

expérimentale, car aucune formulation théorique ne peut nous aider à l'optimiser. Nous avons remarqué qu’une 

seule couche cachée composée de huit  neurones  nous donne les meilleurs résultats.  

3. Couche de sortie : La sortie est composée de cinq  neurones qui indiquent les classes  suivantes ('N' , 'V' , ‘R’ 

et ‘L’ et ‘autre’).  

Après plusieurs essais nous avons fixé le nombre d'itérations  à 500, ce qui a permis de réaliser un apprentissage 

satisfaisant.  

Le nombre d’itérations est un paramètre important : s'il est trop grand, le réseau risque de réaliser un sur-

apprentissage; au contraire, s'il est trop petit, l'apprentissage ne sera pas conduit à son terme. 

Les poids synaptiques initiaux ont été choisis d'une façon aléatoire. Le seuil de l'erreur globale est fixé à 0.0001 

pendant ces  essais. 

4.2 Classification neuronale en utilisant deux fonctions d’apprentissage 

différentes 

 

Dans cette section, nous  présentons les résultats de quelques classifieurs neuronaux choisis après plusieurs 

essais.  

Nous  comparons ces différents classifieurs en les testant sur une même base de test sachant que la base 

d'apprentissage concerne des patients différents de la base de test. 

Nous commençons par présenter les différentes  bases d’apprentissage et de test qui nous servirons à la 

conception de différents classifieurs neuronaux. 
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Nous adoptons les annotations suivantes pour les enregistrements utilisés : 

A titre d’exemple ,les battements sélectionnés de classe normale N de l’enregistrement 106 de MIT :106n. 

Les battements sélectionnés de classe normale bloc de branche gauche de l’enregistrement 207 de MIT :207l 

Cette annotation est aussi utilisée pour les autres enregistrements, par exemple  nous avons 119l et 214v.  

Nous pouvons aussi constituer une base de test constituée de battements représentant toutes les classes, par 

exemple : 103n200v118r207l. 

  

Nous allons présenter dans cette section les résultats obtenus par le classifieur neuronal avec l’algorithme de 

rétropropagation du gradient (PMC). 

 

Pour mesurer la performance des classificateurs nous utilisons des lois statistiques qui sont : la sensibilité(Se), la 

spécificité(Sp) et le taux de classification correcte(Cc). 
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Nous allons donner des exemples pour expliquer les différents termes utilisés dans ces calculs. 

 

VP: l’entrée est classée comme arythmie et diagnostiquée arythmie par les médecins. 

VN: l’entrée est classée normale et définie par les médecins comme personne saine. 

FP: l’entrée est classée comme une arythmie, alors qu’elle est étiquetée comme une personne en bonne santé par 

des experts médicaux. 

FN: l’entrée est classée comme normale  mais en réalité elle est étiquetée comme arythmie par les médecins.  
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Figure 5.10 : exemple d’un faux négatif sur un enregistrement 212 de la base MIT-BIH. L’entrée est classée 

normale (N) alors que nous sommes en présence d’un bloc de branche droit. 

 

4.2.1 Apprentissage et test du classifieur PMC1 

 

Nous présentons dans le tableau 5.3 et la figure 5.11 les résultats des tests du classifieur neuronal PMC1 sur 

différentes bases. Sachant que nous avons effectué l’apprentissage par les deux méthodes celle de Quasi-

Newton et celle de Levenberg-Marquardt. 

 

 vp vn fp fn se sp cc Fonction 

PMC1 testé avec 106n106v 28 25 0 6 82.3529 100 89.8305 Trainbfg 

9 27 0 24 27.2727 100 60 Trainlm 

PMC1 testé avec 214l214v 47 13 37 3 94 26 60 Trainbfg 

5 48 0 42 10.6383 100 55.7895 Trainlm 

PMC1 testé avec 208v 

  

151 0 0 1 99.3421 NaN 99.3421 Trainbfg 

0 0 0 150 0 NaN 0 Trainlm 
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PMC1 testé avec 

215n208v124r109l1 

151 184 56 1 99.3421 77.0833 85.4592 Trainbfg 

0 237 3 150 0 98.75 60.7692 Trainlm 

PMC1 testé avec 207l 40 0 0 0 100 NaN 100 Trainbfg 

0 0 0 40 40 NaN 0 Trainlm 

PMC1 testé avec 

103n200v118r207l 

40 87 8 0 100 91.5789 94.0741 Trainbfg 

0 95 0 40 0 100 70.3704 Trainlm 

    

Tableau 5.3 :résultats des tests de performances du PMC1     

Nan : Absence de cas non ciblés.   

 

Figure 5.11: Les performances du PMC1 en utilisant les deux fonctions d’apprentissage ‘trainbfg’  et ‘trainlm’. 

L'analyse des résultats montre que les classifieurs dont leur fonction d’apprentissage est « trainbfg » 

donne de meilleures performances de classification que les réseaux qui ont comme fonction d’apprentissage  

« trainlm ». 
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4.2.2 Apprentissage et test du  classifieur PMC2 

 

Lors du test du PMC2 avec la base 119n119v (l’arythmie ciblée est l’ESV)  les résultats 

obtenus ;présentés dans le tableau 5.4 et la figure 5.12 ;  montrent clairement que la fonction d’apprentissage 

« trainbfg »  nous a permis d’avoir les meilleures performances. 

Nous avons ciblé l’anomalie BBD : ‘R’ lors du test du PMC2 avec la base 212n212r et l’anomalie BBG ‘L’ lors 

du test du PMC2 avec la base 214l214v. 

  vp vn fp fn se sp cc fonction 

PMC2 testé avec 119n119v 34 50 0 0 100 100 100 Trainbfg 

4 27 23 30 11.7647 54 36.9048 Trainlm 

PMC2 testé avec 212n212r 18 0 5 8 69.2308 0 58.0645 Trainbfg 

0 5 0 26 0 100 16.1290 Trainlm 

PMC2 testé avec 214l214v 40 49 0 10 80 100 89.8990 Trainbfg 

3 48 2 47 6 96 51 Trainlm 

Tableau 5.4 :résultats des tests de performances du PMC2       

 

Figure 5.12: Les performances du PMC2 en utilisant les deux fonctions d’apprentissage ‘trainbfg’  et ‘trainlm’ 
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Le classifieur qui utilise la fonction d’apprentissage « trainlm »   présente des résultats moins performants par 

rapport à celui qui utilise  la fonction « trainbfg ».  

Les performances des différents perceptrons multi couches sur multiples bases de test nous ont mené à 

choisir la fonction « trainbfg »  pour l’apprentissage des différents classifieurs utilisés dans notre travail. 

4.3 Sélection de l’architecture du classifieur MAPMC : 

 
Pour choisir la meilleure architecture du classifieur et les paramètres de métaplasticité dans cette recherche, nous 

appliquons deux critères différents : 

1) les paramètres de métaplasticité : un certain nombre de neurones a été fixé dans la couche cachée 

suffisamment élevé pour supposer que le réseau de neurones  puisse réaliser la classification, tout en 

variant  les paramètres de métaplasticité A et B, pour obtenir la valeur de MSE=0.0001 en un nombre 

minimum d’itérations. 

2) Nombre de neurones dans la couche cachée :on fait varier dans ce cas le nombre de neurones dans la 

couche cachée jusqu’à atteindre le minimum d’erreur (les paramètres de métaplasticité sont maintenus 

fixes) avec un nombre minimum de neurones mais sans affecter les  performances finales. 

 

Toutes les expérimentations réalisées dans ce travail sont implémentées comme suit : 

 Le classifieur MAPMC  proposé a été implémenté sous l’environnement Matlab (Matlab 7.4, 

R2007a) sur un PC Pentium IV.cet algorithme a été appliqué sur deux bases de données très 

connues dans le thème de la classification des données médicales. 

 La fonction d’activation utilisée est une sigmoïde et elle sera la même fonction pour tous les 

neurones. pour l’analyse comparative des performances des classifieurs, ils seront tous entrainés 

avec le même ensemble de données, dépendant de la base de données.  

Dans toutes les expérimentations, la base de données est divisée en deux parties : 

Une base d’apprentissage : elle contient 60% ou 70% des échantillons de la base de données. 

Une base de test : elle est formée à partir des 30 ou 40% des échantillons qui ne sont pas 

présentées dans la base d’apprentissage. 

Une base de validation : elle contient 10% de la base de données. 

 Dans ce travail nous avons réalisé deux expérimentations dans chaque cas ;une expérimentation fut 

formée pour obtenir le meilleur résultat en terme de précision dans la classification pour chaque base de 

données proposée. pour le deuxième cas nous avons généré 50 MAPMC avec différents poids initiaux, 

dont leurs valeurs sont aléatoires avec une distribution normale entre (moyenne 0 et variance 1). 

Dans chaque expérimentation nous avons entrainés 50 réseaux afin de trouver un résultat moyen qui ne 

dépend pas de la valeur initiale aléatoire des poids des réseaux de neurones. 

 Nous avons appliqué deux critères pour arrêter l’apprentissage :  

1) l’apprentissage s’arrête quand le réseau converge vers une erreur de 0.0001. 

2) l’apprentissage s’arrête quand le nombre d’itérations est égal à 500. 

Dans cette première expérimentation nous allons rechercher la meilleure architecture possible et les 

paramètres de Métaplasticité pour le perceptron multi couches. En  se basant sur les critères cités au 

début de cette section.les résultats obtenus seront présentés dans le tableau5.5 . 
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Architecture du 

réseau 

Paramètres de 

Métaplasticité 

Nombre 

d’itérations  

Temps 

d’apprentissage 

Taux de 

classification % 

E CC S A B 

10 8 5 39 0.5 297 116.2312s 97.89 

10 8 5 41 0.25 336 125.7929s 97.98 

10 8 5 38 0.5 227 109.6756s 98.17 

10 7 5 38 0.5 214 107.2312s 97.79 

10 11 5 38 0.5 387 130.5231s 97.43 

Tableau5.5 : Résultats obtenus par le MAPMC pour différentes architectures proposées. 

E :Nombre de neurones dans la couche d’entrée. 

CC :Nombre de neurones dans la couche cachée. 

S :Nombre de neurones dans la couche de sortie. 

Nous remarquons que les meilleurs résultats ont été obtenus avec 08 neurones dans la couche cachée. Donc tous 

les réseaux utilisés dans ce travail auront la même architecture, avec 10 neurones dans la couche d’entrée et 8 

neurones dans une couche cachée et 5 neurones dans la couche de sortie. La fonction d’activation utilisée est une 

fonction sigmoïdale.  

D’après les résultats du tableau les meilleures performances sont obtenues pour les paramètres A=38 et B=0.5 

(choisis expérimentalement). 

L’erreur a été fixée à 0.0001 et le nombre d’échantillons à l’entrée de chaque classifieur est de 500. 

Dans ce cas, deux expérimentations sont menées : la première pour obtenir le meilleur taux de classification 

correcte en une seule simulation, et pour la deuxième obtenir la moyenne de 50 simulations. 

L’intérêt de  faire la moyenne de 50 simulations réside dans l’initialisation aléatoire des poids des différents 

classifieurs. 

4.4 Résultats du classifieur optimisé MAPMC 

Dans cette section nous allons présenter les résultats de la classification par MAPMC et les comparer avec les 

résultats de l’algorithme classique de rétropropagation par un perceptron multi couches PMC. 

Nous avons utilisé la méthode de validation croisée pour évaluer les performances des classifieurs .Nous 

présentons dans le tableau 5.6 les résultats de la moyenne des 10 validation croisée. 

Validation 

croisée 
Perceptron Multi Couches  Metaplasticité Artificielle PMC 

 

CC% SE% SP% CC% SE% SP% 

1 92.84 87.37 98.34 98.91 98.87 98.94 

2 97.06 98.31 94.73 99.63 99.43 100 

3 94.51 87.42 98.31 99.26 100 97.89 

4 91.18 91.12 91.67 97.59 98.52 96.56 

5 90.27 90.11 91.27 92.81 91.6 92.73 

6 95.89 95.65 96.78 99.06 100 97.59 

7 89.13 81.48 100 97.83 96.29 100 

8 97.12 100 92.47 100 100 100 

9 96.89 93.8 100 99.97 100 99.02 

10 92.34 98.23 90.29 97.47 98.29 95.2 

Moyenne 93.72 92.34 95.38 98.25 98.3 97.79 

Tableau 5.6  :Résultats obtenus par validation croisée pour l’algorithme de métaplasticité artificielle « MAPMC » et le 

perceptron multi couches classique «  PMC ».les meilleurs résultats obtenus dans cette recherche sont représentés en gras. 
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Les résultats obtenus par l’algorithme de métaplasticité (MAPMC) sont supérieurs à ceux du perceptron multi 

couches(PMC).la validation croisée a démontré que le modèle de métaplasticité produit une meilleure 

classification. La moyenne des 10 tests du MAPMC était de 98.25% avec une sensibilité de 98.3% et une 

spécificité de 97.79%, alors que pour le PMC la meilleure moyenne de classification était de 93.72%, avec une 

sensibilité de 92.34% et une  spécificité de 95.38%. 

Nous proposons aussi un autre tableau 5.7 pour comparer nos résultats avec ceux d’autres auteurs qui ont utilisé 

la même base de données. 

Nous avons utilisé aussi deux autres classifieurs très utilisés dans le domaine médical, pour enrichir nos résultats 

et effectuer une comparaison assez complète. 

Ces deux classifieurs sont les SVM( Support Vector Machine) et les KNN (K Nearest Neighbors). 

SVM est une méthode de classification par apprentissage supervisé, elle fut introduite par Vapnik  en 1995. Elle 

est basée sur l’utilisation de fonctions dites noyaux (kernel) qui permettent une séparation optimale des données 

lors de l’apprentissage. Les SVMs ont une capacité de traiter des données de grande dimension, un faible nombre 

d’hyper paramètres à régler, et un grand pouvoir de généralisation. 

L’algorithme KNN figure parmi les plus simples algorithmes d’apprentissage artificiel.  

Dans un contexte de classification d’une nouvelle observation x, l’idée fondatrice est de faire voter les plus 

proches voisins de cette observation. La classe de x est déterminée en fonction de la classe majoritaire parmi les k 

plus proches voisins de l’observation x. 

  

 

 

Auteurs (année) Méthode 

Taux de 

classification% 

Osowski, S et al   (2001) Fuzzy Hybrid NN 96.06 

Owis M.I et al  (2002) Blind Source Separation.  96.79 

Prasad, G et al  (2003) ANN 85.04 

Gao.D et al (2004) NN Bayesian 90.00 

Yu S.N et al (2008) ICA-NN 98.36 

Y.Benchaib et al (2009) MLP  BPA 95.12 

Gothwal H et al (2011)               Fourier-NN 98.48 

Jadhav et al (2012) 

Cette étude (2015) 

ANNs 

PMC 

86.67  

93.72 

Cette étude (2015) KNN 93.30 

Cette étude (2015) SVM 97.67 

Cette étude (2015) MAPMC 98.25 

 

 

Tableau 5.7 : Taux de classification correcte obtenus par notre algorithme et d’autres classifieurs 

de l’état de l’art. 

 

Les résultats présentés dans le tableau ci-dessus montrent que notre algorithme MAPMC a obtenu des résultats de 

classification très intéressants. 

 

Une des difficultés rencontrées dans la classification des arythmies cardiaques est le déséquilibre dans le nombre 

des données d’apprentissage caractérisant chaque classe. Nous allons mentionner dans le tableau 5.8 ,la 



87 

 

différence du nombre de battements des blocs de branche droit et gauche, par rapport aux battements Normaux et 

extrasystoles ventriculaires. 

Naturellement  le classifieur aura plus de facilité à reconnaitre les battements qui sont en plus grand nombre dans 

la phase d’apprentissage.la caractéristique la plus importante de notre classifieur MAPMC est de donner plus de 

poids aux données les moins fréquentes, d’où l’amélioration de la classification des battements R et L.(qui sont 

moindres par rapport aux autres).  

 Battements R correctement classés Battements L correctement classés 

MAPMC 106 202 

PMC 97 145 

Tableau 5.8 : Classification des blocs de branche droit et gauche par le MAPMC et le PMC. 

Nous remarquons que quelques battements mal classés par le classifieur PMC ont été correctement reconnus par 

le classifieur MAPMC,donc un autre avantage de notre algorithme proposé vient d’être exposé. Le nombre des 

vrais positifs et la sensibilité du MAPMC ont augmenté. Le MAPMC a permis de diminuer le nombre de fausses 

alarmes, ce qui représente un point très important dans le diagnostic médical. 

 

Dans les tableaux suivants nous présentons les meilleures performances, en terme de sensibilité, spécificité et 

taux de classification correcte  obtenus par les deux classifieurs MAPMC et PMC en une seule simulation et aussi 

la moyenne de 50 simulations. 

Classifieurs Performances Temps de convergence 

Sensibilité Spécificité Taux de 

classification 

correcte 

MAPMC 100 99.02 99.97 100.6756 s 

PMC 93.8 100 96.89 122.3546 s 

Tableau 5.9 : meilleure performance des classifieurs PMC et MAPMC  

Classifieurs Performances 

Sensibilité Spécificité Taux de classification 

correcte 

MAPMC 98.57±0.7 100±0.3 98.88±0.5 

PMC 93.67±0.9 97.37±0.5 95.76±0.6 

Tableau 5.10 : performances en moyenne de 50 simulations des classifieurs PMC et MAPMC. 

Les tableaux démontrent une fois de plus la supériorité des performances de notre algorithme de métaplasticité 

artificielle dans le cas de la meilleure simulation obtenue et dans le cas de la moyenne de 50 simulations. 

5. Discussion 

Les résultats obtenus par l’algorithme de métaplasticité proposé dans cette thèse sont de loin les meilleurs en 

comparaison avec d’autres méthodes  de l’état de l’art.  

Nous savons que dans le domaine médical, le nombre des cas FP (faux positifs ) et FN( faux négatifs) doit être 

minimisé, car dans ce domaine la vie des patients en dépend. Nous ne pouvons pas passer à coté d’une arythmie 

cardiaque (FN) qui peut mener à une fibrillation cardiaque puis à la mort.et dans le deuxième cas classer un 
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battement normal comme étant pathologique (FP) et induire le diagnostic en erreur et peut être mettre le patient 

dans une situation critique en lui prescrivant un traitement alors que le patient est sain.   

Souvent en pratique un exemple FN est plus pénalisé qu’un exemple FP.en particulier lorsqu’il s’agit d’un 

diagnostic médical où nous devons encourager le rejet de FN lorsque la probabilité de leur appartenance à une 

classe est proche de 0.5. 

Nous avons même comparé notre algorithme avec deux classifieurs performants dans le domaine médical qui 

sont le SVM et le KNN,ces derniers ont obtenus des résultats satisfaisants de 97.67% et 93.30% respectivement 

en terme de classification correcte mais ces résultats restent loin devant les performances réalisées par le 

MAPMC. 

Nous remarquons que deux travaux ont donné des taux de classification plus élevés  notamment celui Gothwal et 

al  et Yu and Chou , qui ont obtenu  des taux de 98.48% et 98.36%, respectivement ( voir Tableau 5.7). 

Dans ces deux méthodes ils ont inclus des étapes de prétraitement et d’extraction des données d’entrée. 

De plus, dans le travail de Gothwal et al , ils n’ont utilisé que 5 neurones dans la couche d’entrée du réseau de 

neurones. Et dans l’application de Yu and Chou , les auteurs ont utilisé 23 composantes indépendantes dans 

l’entrée pour la reconnaissance des arythmies cardiaques. 

Dans notre travail nous avons sélectionné 10 descripteurs dans la couche d’entrée du MAPMC mais sans 

application de méthodes d’analyse de données.ces descripteurs ont été  choisis avec l’aide de cardiologues et 

d’après les caractéristiques des pathologies à classer.        

Un des avantages de notre algorithme d’apprentissage est sa robustesse et sa rapidité de convergence. 

Une des difficultés dans ce travail est la reconnaissance du bloc de branche droit (R) et bloc de branche gauche 

(L). 

Les résultats obtenus par le MAPMC  de 98.25% ont une relation directe avec les données d’apprentissage issues 

de la base de données MIT-BIH. Les enregistrements de la base de données sont de la dérivation DII alors que les 

blocs de branche droit et gauche apparaissent mieux dans les dérivations V1 et V6.et aussi le nombres de 

paramètres d’entrée représentant les blocs de branche sont moins nombreux que ceux représentant les cas 

normaux et d’extrasystole ventriculaires(V). 

Mais cette difficulté de reconnaissance a été palliée en utilisant la fonction de distribution des poids de 

métaplasticité dans la phase d’apprentissage, ce qui a permis d’améliorer la reconnaissance des cas R et L et par 

conséquent le taux de classification correcte devient meilleur. 

Le classifieur MAPMC a permis de diminuer le nombre de faux négatifs, ce qui représente un point très 

important dans le diagnostic médical. 

Quelques battements non reconnus par le PMC ont été bien classés par notre algorithme, donc nous avons 

augmenté le nombre des vrais positifs et la sensibilité du MAPMC. 

 

6. Classification par MAPMC et Sélection  de variables  
 

D’après les résultats de l’état de l’art, nous avons souligné la nécessité de réduire la dimension d'un problème, 

notamment pour améliorer les performances de classification  [Lan’96]. Par ailleurs, la création d'un outil de 

classification revient à créer un modèle, et il paraît légitime que ce modèle soit le plus simple possible. Ainsi, tout 

en renforçant la classification, la simplicité du modèle améliore la vitesse d'exécution, le pouvoir de 

généralisation, ainsi que la compréhension des entrées du modèle (les variables ou les caractéristiques nécessaires 

à la modélisation [Dre’02]). 
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A la suite de tout ça, il nous semble très important d’inclure une étape de sélection de variables dans le système 

de classification. Nous avons choisi d’utiliser une méthode de la famille des « Wrapper » (méthodes 

enveloppantes)( voir chapitre 4) .Elles sont généralement considérées comme étant meilleures que celles de 

filtrage selon [Li et Guo’08], [Hua et al’08]. Les méthodes Wrapper sont capables de sélectionner des sous-

ensembles de caractéristiques de petite taille qui sont performants et pertinents pour le classifieur. 

 

 

Parmi les méthodes utilisant une évaluation de type wrapper, les techniques heuristiques les plus connues sont 

fondées sur des sélections séquentielles ascendante et descendante, respectivement nommées sequential forward 

selection (SFS) et sequential backward selection (SBS). Ces méthodes identifient le meilleur sous-ensemble de 

variables en ajoutant ou en éliminant progressivement des variables. Ainsi, SFS commence avec un ensemble 

vide de variables, et choisit à chaque itération la variable améliorant le plus la valeur du critère. Dans cette 

procédure, le critère d'évaluation  permet d'obtenir les performances des sous-ensembles de variables, il est 

généralement fondé sur les performances de classification. Dans notre exemple, nous chercherons à le maximiser. 

Inversement, SBS commence avec toutes les variables, et choisit d'éliminer à chaque itération la variable qui 

améliore le plus le critère. 

Ahan et Bankert [Aha et Ban’95] ont montré que la méthode SBS est plus performante parce qu'elle prend en 

considération l'interaction d'une caractéristique avec un ensemble de caractéristiques plus large, contrairement au 

SFS qui ne prend en considération que l'interaction de cette caractéristique avec le sous-ensemble déjà 

sélectionné. le processus de recherche peut s'arrêter lorsque il n'y a plus d'amélioration de précision. En d'autres 

termes, lorsqu'il n'y a plus la possibilité de trouver un sous-ensemble meilleur que le sous-ensemble actuel.  

Les méthodes de sélection de type wrapper illustrent parfaitement ce fonctionnement, au sens où le processus de 

sélection des variables utilise les performances des algorithmes de classification pour optimiser la sélection. 

L'évaluation se fait à l'aide d'un classifieur qui estime la pertinence d'un sous-ensemble donné de caractéristiques. 

Les sous-ensembles de caractéristiques sélectionnés par cette méthode sont bien adaptés à l'algorithme de 

classification utilisé, mais ils ne sont pas forcément valides si on change le classifieur. La complexité de 

l'algorithme d'apprentissage rend les méthodes "wrapper" très couteuses en temps de calcul. En général, pour 

diminuer le temps de calcul et pour éviter les problèmes de sur-apprentissage, le mécanisme de validation croisée 

est utilisé.  

SBS commence par l'ensemble de toutes les caractéristiques et à chaque itération, la caractéristique la plus 

mauvaise sera supprimée. 

Dans cette thèse nous utiliserons  la fonction « sequentialfs »  dans Matlab de la Toolbox Statistics ,elle effectue 

la sélection de fonction séquentielle. Des vecteurs d'entrée comprennent des variables d’entrée et les classes . Une 

fonction nous  permet de spécifier la direction de la sélection ascendante ou descendante , SFS ou SBS. Et pour 

terminer la validation croisée est utilisée comme critère pour le choix des variables les plus pertinentes. 

 

Dans notre cas nous avons choisi la direction descendante « SBS » tel que ,à partir de toutes les variables , la 

fonction « Sequentialfs »crée des sous-ensembles en éliminant séquentiellement  des caractéristiques . Pour 

chaque  sous-ensemble candidat, on effectue la validation croisée par des appels répétés d’une fonction avec 

différents sous-ensembles d’apprentissage. 
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L'affichage itératif montre un changement dans la valeur de critère lorsque chaque nouvelle variable est 

supprimée du modèle. Le résultat final est un modèle réduit avec seulement cinq des dix caractéristiques 

d'origine: colonnes 1, 2,4, 8, et 10 . 

A partir des 10 caractéristiques de la base de données des arythmies cardiaques , la méthode SBS a sélectionné 

les paramètres suivants :l’onde P ; PR ;ST ; RDI (retard de la déflexion intrinsécoïde)  et le  rapport RRp/RRs. 

Nous rejoignons directement avec ces descripteurs retenus la nature physiologique des arythmies cardiaques à 

classer.Ces 5 descripteurs sont très pertinents et permettent de distinguer entre les différentes classes. Un exemple 

très clair peut être cité, revenons à la figure 5.8(d) où nous avons représenté le segment ST en fonction des 

différentes classes et où nous remarquons que chaque classe a une plage de variations différente ce qui montre 

l’importance de ce descripteur dans la classification. 

Chaque descripteur retenu par la méthode de sélection  a une signification logique et directe avec les différentes 

arythmies à classer. La durée de l’onde P est une variable discriminante pour la classification de l’extrasystole 

ventriculaire ‘V’, le RDI est un aspect propre aux blocs de branche droit et gauche, de plus le segment ST  et 

l’intervalle PR  permettent de différencier entre ces deux arythmies. Terminons par le rapport des rythmes 

précédent et suivant qui reflète l’élargissement du complexe QRS dans le cas des extrasystoles et des blocs de 

branche. 

6.1. Résultats de la classification avec sélection de variables 
 

Nous allons effectuer maintenant une classification en utilisant les variables sélectionnées. Les résultats obtenus 

sont présentés dans le tableau suivant : 

 

Base de 

données 

Variables 

sélectionnées 

MSE CC% 

PMC 

CC% 

MAPMC 

Temps 

d’apprentissage 

PMC 

Temps 

d’apprentissage 

MAPMC 

MIT-BIH 5 0.0001 98.22 99.14 99.2160 s 86.3478 s 

Tableau 5.11 : Taux de classification des classifieurs PMC et MAPMC et temps d’exécution. 

Nous remarquons que l’algorithme de métaplasticité (MAPMC) a obtenu un taux de classification très élevé de 

99.14% et ce résultat est nettement supérieur à celui obtenu par l’algorithme de rétropropagation classique(PMC). 

Nous allons comparer nos résultats avec des travaux présentés dans la littérature, qui ont utilisé d’autres 

méthodes de sélection de variables et les réseaux de neurones artificiels pour la classification des arythmies 

cardiaques. 

Prasad et Sahambi en 2003 ont proposé une méthode de sélection de variables en utilisant la décomposition et 

transformée en ondelettes .Les différents attributs choisis représentent les entrées d’un classifieur neuronal des 

arythmies cardiaques ,avec l’algorithme d’apprentissage de rétropropagation du gradient. Ce classifieur proposé 

est capable de reconnaitre 12 arythmies cardiaques, ils sont parvenus à atteindre un taux de classification correcte  

96.77%[Pra et Sah’03]. 
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En 2004 Acharya et al ,ont proposé trois méthodes de sélection de variables l’entropie spectrale, la méthode du 

poincaré et les exposants de Lyapunov, tout en utilisant les réseaux de neurones pour la classification d’arythmies 

cardiaques ,les meilleurs résultats obtenus varient de 80 à 85% [Ach et al’04]. 

Polat et al 2007 Ont proposé la méthode d’ACP pour sélectionner 15 variables et ils ont utilisé le classifieur LS 

SVM (least square support vector machine pour la classification des arythmies cardiaques. Le  meilleur résultat 

obtenu en terme de taux de classification est de 96.86% [Pol et al’07]. 

Récemment en 2014;Maliarsky et al,ont utilisé les algorithmes génétiques pour optimiser la sélection de variables 

pour la classification des arythmies cardiaques par réseaux de neurones (GANNs), ils obtenus de très bons 

résultats pour la reconnaissance de la tachycardie et la bradycardie ,le meilleur résultat obtenu pour la 

classification du bloc de branche droit est de 86.5% [Mal et al’14].Durant la même année Masood et al utilisent le 

CGP :Cartesian Genetic Programming pour la sélection de 5 variables,et la classification par réseaux de neurones 

des arythmies cardiaques. Le CGPANN a donné un taux de classification correcte de 96.84%[Mas et al’14]. 

 

Nous avons testé aussi une méthode de type Filter pour la sélection de variables qui est la mRMR (Minimum 

Redundancy and Maximum Relevance). C’est une méthode qui sélectionne les variables les plus pertinentes et 

élimine les redondances.  

Néanmoins l’inconvénient des méthodes de filtrage est qu’elles ignorent l’impact des sous ensembles 

sélectionnés sur les performances de l’apprentissage. 

Les résultats sont présentés dans le tableau 5.12. 

Auteurs (année) Méthode 

Taux de 

classification% 

Owis M.I et al (2002) Blind Source Separation.  96.79 

Prasad et al (2003) DWT 96.77 

Acharya et al (2004) Spectral entropy 85  

Polat et al (2007) PCA 96.86 

Yu S.N et al (2008) ICA-NN 98.36 

Gothwal H et al (2011)               Fourier-NN 98.48 

Maliarsky et al (2014) GA 86.5 

Masood et al (2014) CGPANN 96.84 

Cette étude (2015) mRMR +PMC 97.98 

Cette étude (2015) mRMR +MAPMC 98.74 

Cette étude (2015) SBS +PMC 98.22 

Cette étude (2015) SBS+MAPMC 99.14 

Tableau 5.12 : Taux de classification correcte obtenus par notre algorithme et d’autres classifieurs 

de l’état de l’art. 

 

D’après les résultats présentés dans le tableau 5.12, nous pouvons confirmer l’intérêt d’utiliser une méthode de 

sélection de variables .nous avons amélioré les performances du classifieur MAPMC avec un nombre minimes de 

variables (5). Nous avons gagné aussi en temps d’apprentissage ,le MAPMC a pu converger au bout de quelques 

itérations. La simplicité du modèle améliore la vitesse d'exécution.la méthode SBS « Sequential Backward 

Selection » a donné les meilleurs résultats en les comparant avec les travaux cités dans la littérature. 
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7.Conclusion 
 

 Dans cette étude, nous avons appliqué l’algorithme de métaplasticité artificielle avec un perceptron multi 

couches pour faire la classification des arythmies cardiaques. 

L’algorithme MAPMC s’inspire de la propriété biologique de métaplasticité des neurones. 

L’intérêt de cette recherche était d’améliorer notre algorithme MAPMC avec un perceptron classique avec 

rétropropagtion, et aussi comparer les résultats obtenus avec d’autres méthodes proposées dans l’état de l’art. 

 

La base données MIT-BIH  a été utilisée pour évaluer notre algorithme. Nous avons remarqué que le MAPMC a 

donné de meilleurs résultats par rapport au perceptron multi couches classique. 

Notre classifieur a donné de bons résultats par rapport à quelques récents travaux de l’état de l’art qui ont utilisé 

la même base de données. 

Nous avons par la suite utiliser une méthode de sélection de variables « SBS » ,ce qui nous a permis de travailler 

avec juste 5 variables .les résultats obtenus sont très satisfaisants en terme de rapidité et de taux de classification 

des différentes arythmies cardiaques. 

Les résultats obtenus par notre algorithme MAPMC ont démontré qu’il peut être utilisé comme un système d’aide 

à la détection des anomalies avec un taux de fausses alarmes minimes. 
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III. 2ème expérimentation : Classification du cancer du sein 

1. Introduction 

 

Un des problèmes rencontrés de nos jours dans la société et dans le milieu médical est la détection précoce du 

cancer du sein. En connaissance de cette problématique l’algorithme MAPMC sera testé sur la base de données 

très connue WBCD (Wisconsin Breast Cancer Database). 

Le cancer est une des principales causes de mortalité dans le monde, par conséquent  la recherche dans le 

diagnostic et le traitement sont  devenus des sujets d’importance vitale pour la communauté scientifique.  

 

La prévention reste un défi, et le meilleur moyen d’augmenter la survie des patients est la détection précoce. Si 

des cellules cancéreuses sont détectées avant leur propagation à d’autres organes, le taux de survie est supérieur à 

97 %. 

Pour cette raison, l’utilisation et le développement des classifieurs automatisés d’aide au  diagnostic médical ont 

augmenté considérablement ces derniers temps. Ces systèmes de classification tentent de minimiser les erreurs 

produites par des spécialistes, et peuvent effectuer un nombre de diagnostic important  en un temps donné et avec 

taux de réussite  très élevé. La plupart de ces systèmes reposent sur des techniques d’intelligence artificielle, 

combinés avec les méthodes du  traitement de signal, principalement : réseaux de neurones artificiels, wavelet 

analysis, analyse d’images à l’aide de modèles bayésiens, SVM, logique floue et fractale parmi d’ autres 

techniques mathématiques puissantes. 

 Dans cette recherche nous nous intéressons aux réseaux de neurones combinés avec une nouvelle méthode de 

Métaplasticité artificielle,proposée par le professeur Diego Andina et appliquée aux données du cancer du sein. 

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez les femmes dans le monde et représente 16% de l’ensemble 

des cancers féminins.  

En Algérie selon les statistiques de l'Institut national de la santé publique, basées sur ce qu'on appelle les registres 

du cancer, il y a environ 7 000 nouveaux cas du cancer du sein par an, ce qui est important. L'âge moyen des 

femmes touchées par cette maladie est de 45 ans mais cela va de 19 à 97 ans. 

Le cancer du sein touche la femme quel que soit son statut. Les études montrent que cette maladie affecte aussi 

bien les célibataires que les femmes mariées. 

Le plus fréquent des symptômes est l'apparition d'un nodule sur le sein, d'une boule. Quand elle apparaît, elle fait 

déjà un centimètre. Pratiquement huit femmes sur dix ayant un cancer du sein vont consulter pour cette raison. 

Les autres symptômes pouvant alerter une femme en dehors de la boule est l'écoulement par le mamelon de sang 

ou la présence de ganglions sous l'aisselle. 

Grâce au dépistage précoce, la femme peut être traitée et guérie dans 100% des cas avec simplement de la 

chirurgie. Or, malheureusement, les femmes consultent très tardivement. Elles viennent avec des tumeurs qui 

dépassent trois centimètres, et dans ce cas-là c’est  obligatoire de faire l'ablation de tout le sein, d'utiliser la 

chimiothérapie et la radiothérapie avec tous leurs inconvénients. D'où l'importance de sensibiliser les femmes sur 
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l'importance de se faire dépister. Il faut qu'elles sachent qu'en termes de prévention, la meilleure façon de guérir 

d'un cancer éventuel est de le diagnostiquer le plus tôt possible. C'est valable pour tous les autres cancers, plus il 

est détecté rapidement mieux il est facile à guérir. 

 

2. Description de la base de données du cancer du sein(WBCD) 

 
La base de données du cancer du sein dénommée « Wisconsin Breast Cancer Database » a été obtenue par 

l'Université du Wisconsin [Wol’94] à travers les travaux du Docteur William H. Wolberg .il a collecté  les 

informations médicales de 699 cas cliniques relatifs au cancer du sein classés comme bénin ou malin. La base de 

données contient 16 données manquantes, nous nous sommes restreints à travailler sur 683 /699 patientes : 444 

patientes (soit 65%) sont des cas bénins et 239 patientes (soit 35%) sont des cas malins. 

Les attributs ont des valeurs comprises entre 1et 10, tels que les 1 sont plus proches des cas bénins et les 10 sont 

plus proches des cas malins. 

Les patientes sont caractérisées par 11 attributs : le premier fait référence à l’identificateur de la patiente et le 

dernier représente la classe: le diagnostic est de 2 si le cas est bénin ,4 si le cas est malin quant aux 9 autres, ils 

représentent des cas cliniques suivants: 

1-Clump Thickness: l’épaisseur de la membrane plasmique d’une cellule cancéreuse est plus importante que celle 

d’une cellule normale. 

2. Uniformity of Cell Size : les cellules cancéreuses sont caractérisées par une anisocytose, à savoir une inégalité 

au niveau de la taille par comparaison avec les cellules saines. 

3. Uniformity of Cell Shape : les cellules cancéreuses sont marquées par des contours irréguliers ainsi que des 

incisures. 

4. Shape Marginal Adhesion: une surexpression de la protéine integrin beta3 au niveau de la surface de la cellule 

cancéreuse. 

5 .Single Epithelial Cell Size: étant donné que les cellules épithéliales sont absentes à l’état naturel au niveau de 

la moelle osseuse et qu’elles ne sont pas détectées chez les individus sains, la moelle osseuse peut, de ce fait, être 

considérée comme un indicateur de maladie métastatique chez les patients atteints du cancer du sein au stade 

primaire. 

6. Bare Nuclei: à l’état normal, les nucléoles se trouvent à l’intérieur du noyau. Dans le cas où ses derniers se 

trouvent confondus avec le cytoplasme cela indique que la cellule présente une anomalie et qu’elle est susceptible 

de devenir cancéreuse. 

7. Bland Chromatin : H2az est une protéine qui induit l’expression du gène du récepteur d’oestrogènes. 

La surproduction de cette protéine est un marqueur de présence de cellules cancéreuses au niveau du sein étant 

donné qu’elles sont hormono-dépendantes. 

8. Normal Nucleoli : L’ADN est naturellement protégé par une membrane nucléraire. Une défaillance observée 

au niveau de cette membrane peut refléter une croissance tumorale. 

9. Mitoses : La mitose est un processus de division cellulaire régulé permettant de reproduire des cellules filles 

génétiquement identique à la cellule parentale. 

Les cellules malignes sont caractérisées par une division cellulaire anarchique et intense par comparaison avec 

une population cellulaire normale. 

 

 

 



95 

 

Numéro  Attributs Valeur des attributs Moyenne 

1 Clump thickness  1-10 4.44 

2 Uniformity of Cell Size 1-10 3.15 

3 Uniformity of Cell Shape 1-10 3.22 

4 Shape Marginal Adhesion 1-10 2.83 

5 Single Epithelial Cell Size 1-10 2.23 

6 Bare Nuclei 1-10 3.54 

7 Bland chromatin 1-10 3.45 

8 Normal nucleoli 1-10 2.87 

9 Mitoses  1-10 1.60 

Tableau 5.13:Description de la base de données WBCD. 

 

3. Sélection de l’architecture du classifieur neuronal 

Nous allons poursuivre notre expérimentation pour évaluer notre algorithme de Métaplasticité dans la 

classification du cancer du sein. 

Tout d’abord nous allons  choisir  la meilleure architecture du réseau, qui donne les résultats les plus satisfaisants, 

et ceci en changeant les différents paramètres de la métaplasticité et le nombre de neurones dans la couche 

cachée. 

Notons que nous allons suivre le même protocole de l’expérimentation 1 de la classification des arythmies 

cardiaques. 

1. Algorithme de MAPMC  
 

1) Structure du réseau utilisé dans les différentes expérimentations : 

a) Le Nombre de neurones d’entrée  est égal au nombre des attributs de la base de données. 

b) Nombre de couches cachées :1. 

c) Nombre de neurones dans la couche cachée : 8 ( peut varier en fonction de l’expérimentation, de 

la base de données et des simulations précédentes)   

d) Nombre de neurones de la sortie : 1 pour l’expérimentation du cancer du sein et 5 pour 

l’expérimentation des arythmies cardiaques. 

e) facteur d’apprentissage ƞ=1. 

f) Fonction d’activation : sigmoïdale avec des valeurs entre [0,1]. 

2) Tous les poids de la matrice W sont initialisés aléatoirement, dans le rang [-0.6 , 0.6].( il a été démontré 

empiriquement que le travail est optimal avec une répartition uniforme dans cette gamme lors de la 

génération des valeurs initiales des poids et des seuils) 

3) phase d’apprentissage : 

a)  l’algorithme de métaplasticité artificielle est modélisé en appliquant la fonction de poids de 

l’équation (5.1) pour le changement des poids de l’ARP pendant la phase d’apprentissage : 

 

       𝑤𝑖𝑗
(𝑙)(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

(𝑙)(𝑡) + ƞ. 𝛿𝑗
(𝑙)

. �̂�𝑖
(𝑙−1)

                     (5.1) 

          𝛿(𝐿) = (𝑦 − �̂�(𝐿)). �̂�(𝐿). (1 − �̂�(𝐿))/𝑓𝑋
∗(𝑥)  
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Où wij sont les poids des neurones j dans la couche l pendant l’itération t, et �̂�𝑖
(𝑙−1)

 les sorties des 

neurones i de la couche précédente, et δ(l) est le terme d’erreur habituel dans la rétropropagation du 

gradient, pour le cas de la fonction d’activation sigmoidale  et la couche de sortie L, seront actualisés 

suivant la fonction de pondération de métaplasticité, et y est la sortie désirée. 

 

b) Conditions d ‘arrêt de l’apprentissage : 

1) Si le nombre d’itérations atteint 500 

2) Si l’erreur quadratique MSE=0.0001. 

 

Le tableau 5.14 ci-dessous représente les résultats obtenus pour les différentes structures proposés et des 

paramètres de Métaplasticité. 

Architecture du 

réseau 

Paramètres de 

métaplasticité 

MSE N 

itérations  

Temps 

d’apprentissage 

Taux de 

classification 

apprentissage 

Taux de 

classification 

test  E CC S A B 

9 8 5 39 0.5 0.0001 500 77.5132 s 99.75 99.63 

9 8 5 41 0.25 0.0001 500 88.7929 s 98.89 98.71 

9 7 5 39 0.25 0.0001 500 75.2212 s 99.11 98.71 

Tableau 5.14: résultats obtenus par le MAPMC pour différentes architectures et différents paramètres de la 

métaplasticité. 

Pour obtenir de bons résultats en termes de précision de classification et de rapidité d’apprentissage on fait varier 

les paramètres du réseau et  de métaplasticité. 

 

La fonction d’activation est une fonction sigmoïde d’intervalle {0,1} et qui est le même pour tous les neurones. 

Pour évaluer et comparer les différents classifieurs , la base de données a été divisée en deux parties :60% pour 

l’apprentissage qui contient 410 malades dont 144 cas de tumeurs malignes et 266 de tumeurs bénignes .et 40% 

des données pour le test qui contient 273 malades dont 95 cas de tumeurs malignes et 178 de tumeurs bénignes. 

 

 

 

Type de 

classifieur 

Architecture du 

réseau 

Paramètres de 

métaplasticité 

MSE N 

itérations  

Nombre 

d’individus pour 

l’apprentissage 

Nombre 

d’individus 

pour le test E CC S A B 

MAPMC 9 8 5 39 0.5 0.001 500 410 273 

PMC 9 8 5 NA NA 0.001 500 410 273 
Tableau 5.15: Présentation des différents paramètres pour les deux classifieurs (MAPMC et PMC) 

 

Dans ce travail deux expérimentations ont été menées : une pour obtenir le meilleur résultat en terme de précision 

dans la classification en une simulation et une autre pour obtenir la moyenne de 50 simulations. pour le second 

cas nous allons généré 50 MAPMC avec des initialisations de poids différents et dont les valeurs ont été 

distribués normalement aléatoirement ( avec une moyenne 0 et une variance 1). 

Dans chaque expérience 50 réseaux de neurones ont été formés pour obtenir une moyenne , qui est indépendante 

des valeurs aléatoires initiales des poids des réseaux. Deux critères d’arrêt de l’apprentissage ont été appliqués : 
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dans un cas l’apprentissage s’arrêtera quand l’erreur atteindra 0.0001 et dans le deuxième cas l’apprentissage 

s’arrêtera quand le nombre d’itérations sera 500.  

   

4. Evaluation du classifieur optimisé MAPMC 

 

Nous allons présenter dans cette section les résultats obtenus par le classifieur proposé MAPMC et aussi par le 

perceptron multi couches avec l’algorithme de rétropropagation du gradient (PMC). 

Également une comparaison est effectuée entre les deux classifieurs. 

Pour mesurer la performance des classificateurs nous avons mené deux évaluations : la première consiste à 

analyser  la sensibilité , la spécificité et le taux de classification correcte ;et aussi  la matrice de confusion  , pour 

évaluer la précision de la classification des deux algorithmes.la seconde méthode représente de manière visuelle 

les résultats de la classification en utilisant la courbe « ROC » (Receiver Operating Characteristics) et le calcul de 

l’aire sous la courbe « AUC » (Area Under Curve). 

Dans la section qui suit, Nous allons définir ces deux méthodes. 

 

4.1. Critères des performances  
 

a) Matrice de confusion : 

 

La matrice de confusion contient des informations sur les classifications actuelles et celles prédites par les 

classifieurs. Le comportement d’un classifieur est généralement évalué en utilisant les données de ce tableau.  

Dans le tableau suivant nous allons expliquer le fonctionnement  d’une matrice de confusion  pour un classifieur 

de deux classes. 

 
La matrice prend la forme suivante : 

observation Positif Négatif Total 

Positif A b a+b 

Négatif C d c+d 

Total  a+c b+d n=a+b+c+d 

 

a :représente le nombre de prédictions correctes pour  les entrées positives. 

b :représente le nombre de prédictions incorrectes pour  les entrées  négatives. 

c :représente le nombre de prédictions incorrectes  pour  les entrées positives. 

d :représente le nombre de prédictions correctes pour  les entrées  négatives. 

 

Classifieurs neuronaux  Résultats désirés Résultats calculés  

Tumeur bénigne Tumeur maligne 

MAPMC Tumeur bénigne 178 1 

Tumeur maligne 0 95 

PMC Tumeur bénigne 175 4 

Tumeur maligne 5 90 

Tableau 5.16 : matrice de confusion de la meilleure classification des deux classifieurs proposés. 
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Les résultats présentés par la matrice de confusion démontrent la supériorité de la classification par l’algorithme 

de Métaplasticité. L’algorithme a pu modifier les poids synaptiques et les ajuster pour atteindre un apprentissage 

optimal et donner une classification presque parfaite des tumeurs malignes. 

La fonction de pondération utilisée va prendre en considération l’apport informationnel de chaque variable 

d’entrée et l’ajuster pour mener un apprentissage équilibré. 

Le nombre de faux négatifs a sensiblement diminué en utilisant le classifieur MAPMC en comparaison avec la 

classification par PMC. 

Le tableau 5.17 qui suit représente le résultat de la  meilleure simulation pour chaque classifieur proposé en terme 

de sensibilité, spécificité et taux de classification correcte du cancer du sein. 

Le tableau 5.18 contient  la moyenne des 50 simulations pour les deux classifieurs. 

Les classifieurs Mesure des performances 

Sensibilité Spécificité Taux de classification 

correcte 

MAPMC 99.46 100 99.67 

PMC 98.34 95.73 97.13 

 Tableau 5.17 : meilleur résultat pour chaque classifieur du cancer du sein. 

Les classifieurs Mesure des performances 

Sensibilité Spécificité Taux de classification 

correcte 

MAPMC 99.53±0.3 100±0.5 99.58±0.3 

PMC 98.61±0.4 95.43±0.9 97.83±0.4 

Tableau 5.18 : la moyenne des 50 simulations pour les deux classifieurs. 

Nous avons mentionné dans la description de la base de données du cancer du sein, la différence du nombre de 

tumeurs malignes , par rapport aux tumeurs bénignes. 

Naturellement  le classifieur aura plus de facilité à reconnaitre les tumeurs qui sont en plus grand nombre dans la 

phase d’apprentissage.la caractéristique la plus importante de notre classifieur MAPMC est de donner plus de 

poids aux paramètres les moins fréquents, d’où l’amélioration de la classification des tumeurs malignes.(qui sont 

moindres par rapport aux autres).  

b) Résultats de la courbe ROC 

L'analyse de sensibilité et de spécificité et les courbes ROC ont d’abord été développées pendant la seconde 

guerre mondiale pour la mise au point de moyens efficaces de détection des avions japonais. Elles ont ensuite été 

appliquées de manière plus générale en détection du signal, puis en médecine, où elles sont aujourd’hui très 

utilisées. 

La problématique est la suivante : on étudie un phénomène, souvent de nature binaire (par exemple, la présence 

ou absence d’une maladie) et on souhaite mettre au point un test permettant de détecter efficacement la 

survenance d’un événement précis (par exemple, la présence de la maladie). 
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Nous proposons la courbe de ROC [Met’78], [Faw’06] comme dernière mesure pour évaluer des tests 

diagnostiques. Cette mesure est fondée sur la théorie statistique de la décision. 

Elle a été développée initialement pour la détection de signaux associés aux radars durant la seconde guerre 

mondiale, où les opérateurs radars devaient distinguer les bateaux ennemis des bateaux alliés . Dans les années 

1970, les courbes de ROC sont apparues en médecine afin d'améliorer la prise de décision en imagerie médicale 

[Han et McN’82]. Depuis quelques années, ces courbes sont présentes dans de nombreux domaines, notamment 

dans la recherche biomédicale où elles caractérisent les capacités (et les limitations) d'un test à prédire une 

maladie chez un patient. 

Ces courbes analysent les variations de la sensibilité et de la spécificité, afin de visualiser la performance globale 

du test. Elles sont obtenues en traçant dans un plan la « sensibilité » en fonction de « 1- spécificité », en faisant 

varier le seuil de décision du modèle .  

À partir de la courbe de ROC, l'indice permettant d'évaluer numériquement la courbe est l'aire sous la courbe de 

ROC (AUC, Area Under the Curve). Cet indice peut être analysé comme la probabilité du modèle à prédire 

correctement la pathologie chez un patient. Deux cas particuliers sont observés, ainsi : 

- une aire AUC de 0. 5 indique que le test est proche du hasard et il n'apporte rien au diagnostic: le signe 

informant de la présence de la maladie est alors indépendant de la pathologie. 

En d'autres termes, le modèle ne différencie pas les deux classes, cela peut être observé par un recouvrement total 

des deux densités de probabilité, avec V P = FP ; 

- une aire égale à 1 correspond au meilleur résultat, avec une sensibilité et une spécificité de100%, dans ce cas les 

deux classes sont totalement séparées. 

Dans notre cas nous avons utilisé la courbe ROC pour montrer la supériorité du MAPMC  sur le PMC.La figure 

suivante représente la courbe ROC à la fois  pour le classifieur proposé MAPMC et pour le PMC. 

 

Figure5.13 : courbe ROC des deux classifieurs, nous pouvons remarquer clairement la supériorité des résultats du classifieur 

MAPMC par rapport à l’algorithme de rétropropagation classique. 

(a) Représente la courbe ROC et la AUC de 0.989 de MAPMC  et (b) Représente la courbe ROC et la AUC de 0.928 

du PMC  . 
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Les résultats obtenus par calcul de l’AUC sont :0.928 et 0.989 pour le PMC et le MAPMC respectivement. 

Les résultats indiquent une fois de plus la supériorité du MAPMC sur le PMC , dans ce cas en  particulier. 

5 .Comparaison  avec l’état de l’art 

 

Les résultats obtenus par le MAPMC ont été comparés aux résultats d’autres algorithmes de deux façons : 

Premièrement en comparant nos résultats avec d’autres algorithmes proposés récemment appliqués sur la même 

base de données WBCD.et deuxièmement  les résultats sont comparés aussi bien avec d’autres algorithmes 

développés pour diverses applications et qui ont choisis la même base de données. 

Les résultats du MAPMC sont comparés avec les résultats d’autres algorithmes développés récemment et 

appliqués sur la même base de données WBCD, Conforti et Guido dans [Con et Gui’10 ] ont généré une fonction 

noyau optimale , en utilisant un algorithme de programmation semi défini(SDP Semi Defined Programming), Ils 

ont obtenu un taux de classification correcte de 96.79% . L'algorithme SDP est inefficace lorsque l'ensemble 

d’apprentissage est très grand, dans ces cas le SDP consomme beaucoup de temps dans la phase d’apprentissage 

et un grand cout computationnel. Peng et al ont présenté une technique de sélection de caractéristiques pour 

diminuer la grande dimension des données biomédicales .la technique est basée sur l’intégration de filtres et de 

méthodes de recherche séquentielle pour améliorer la classification des caractéristiques .la technique proposée fut 

implémenté en deux phases : premièrement ils ont ajouté une étape de présélection pour améliorer l’efficacité 

dans le recherche de sous ensemble de caractéristiques pour obtenir de meilleures performances de 

classification[Pen et al’09]. Et deuxièmement ils ont utilisé les courbes ROC pour représenter  les performances 

de classification des caractéristiques individuelles et des sous ensembles de caractéristiques .Peng et al ont obtenu 

une valeur de 0.997 de l’aire sous la courbe ROC.  

En 2009 , Akay présente un modèle basé sur les séparateurs à vaste marge (SVM Support Vector Machine) 

utilisant une recherche en grille( Grid Search) pour optimiser les paramètres du modèle et les caractéristiques 

d’entrée ont été sélectionnées en appliquant un calcul statistique nommé F-score (qui représente une mesure de la 

précision des tests de performances)  .Akay  a atteint une performance de 99.519% [Aka’09] . Ubeyli dans son 

expérimentation a utilisé 5 classifieurs (SVM , Réseaux de neurones probabilistes ,réseaux de neurones 

récurrents, réseau combiné et un perceptron multicouches). Ubeyli a rapporté une performance de  

99.54%[Ube’07]. 

Il est important de noter que les auteurs de ces études n’ont pas précisé si leurs résultats représentent la meilleure 

performance d’une simulation ou la moyenne de plusieurs simulations. 

Notre méthode proposée nous a permis d’obtenir un résultat de 99.67% comme meilleure simulation et 99.58% 

comme moyenne de 50 simulations. 

Les résultats obtenus ont été comparés avec d’autres résultats obtenus dans d’autres investigations menées sur la 

même base de données. Dans le tableau 5.19 nous représentons les différents auteurs et les résultats obtenus par 

les différentes méthodes proposées pour la classification. 
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Auteurs (année) Méthode 

Taux de 

classification% 

Quinlan   (1996) C4.5 94.74 

Hamiton et al  (1996) RAIC  95.00 

Ster et Dobnikar (1996) LDA 86.80 

Nauk and Kruse (1999) NEFCLASS 95.06 

Pena Reyes and Sipper (1999) Fuzzy-GA1 97.36 

Setiono (2000) Neuro rule 2a 98.10 

Albrecht et al   (2002)          LSA machine 98.80 

Abonyi and Szeifert (2003) SFC 95.57  

Ubeyli (2007) SVM 99.54 

Polat and gunes(2007) LS-SVM 98.53 

Guijarro et al (2007) LLS 96.00 

Akay (2009) SVM-CFS 99.51 

Karabatak and Cevdet (2009) AR+NN 97.40 

Peng et al (2010) CFW 0.997 

Conforti and Guido (2010) SVM-SDP 96.79 

Cette étude (2014) PMC 97.13 

Cette étude (2014) MAPMC 99.67 

Tableau 5.19 : Taux de classification correcte obtenus par notre algorithme et d’autres classifieurs 

de l’état de l’art. 

 

6. Classification par MAPMC  et Sélection de variables  

Comme présenté dans l’expérimentation de classification des arythmies cardiaques , nous allons montrer l’intérêt 

d’utiliser une méthode de sélection de variables. Nous remarquons que plusieurs auteurs utilisent des méthodes 

de sélection pour améliorer les performances de leurs modèles de classification. 

Nous allons présenter les résultats obtenus après l’implémentation de la méthode SBS pour la sélection sur la 

base de données du cancer du sein WBCD. 

Après la sélection des variables nous obtenons 3 paramètres parmi les 9 présents dans la base de données, qui 

sont :Clump thickness  , single epithelial cell size et Uniformity of Cell Size . 

Comparaison avec l’état de l’art  

Auteurs Méthode Nbre de variables 

sélectionnées 

Taux de 

classification%  

Last et al 2001 IFN 3 32.2 

Lee et al 2001 FEBFC 6 95.14 

Chen et Shie 2005 FUZZY-ENTROPY 4 97.21 

Muni et al 2006 GP 2.23 96.84 

Bratu et al 2008 GBW,BFS 5 96.48 

Notre étude 2015 mRMR,PMC 6 96.13 

Notre étude 2015 mRMR,PMC 6 97.72 

Notre étude 2015 SBS,PMC 3 98.23 

Notre étude 2015 SBS,MAPMC 3 99.73 

Tableau 5.20: comparaison de différentes méthodes de sélection de variables 
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Le tableau 5.20 résume quelques travaux d’auteurs qui ont utilisé la même base de données, nous présentons dans 

ce tableau la méthode utilisée pour la sélection de variables, le nombre de variables et le taux de classification 

correcte du cancer du sein. 

Les résultats démontrent une fois de plus la supériorité de notre algorithme de métaplasticité et aussi l’efficacité 

de la méthode SBS par rapport à l’algorithme de rétropropagation classique et à d’autres classifieurs proposés 

récemment pour réduire la dimension des variables et pour la classification de la même base de données.De ces 

résultats nous pouvons conclure que la combinaison de la méthode SBS avec l’algorithme de métaplasticité 

MAPMC a réduit les variables d’entrée, a réduit le coût computationnel et a donné une haute précision de 

classification. 

Nous avons suivi le même protocole de l’expérimentation 1, nous avons testé la méthode de filtrage mRMR pour 

la sélection de variables. Nous remarquons que la méthode de SBS donne de meilleurs résultats de classification 

avec un nombre minimum de variables .dans ce ces nous sommes en présence d’un classifieur rapide , moins 

complexe et robuste. 

7. Conclusions 

 

Dans cette étude l’algorithme de métaplasticité MAPMC a été appliqué au problème critique et pertinent de la 

détection du cancer du sein. Pour évaluer les performances de l’algorithme proposé nous l’avons testé sur la base 

de données très reconnue  du cancer du sein WBCD. 

Le MAPMC a obtenu de meilleurs résultats par rapport à l’algorithme de rétropropagation du gradient classique 

appliqué sur le perceptron multi couches (PMC) et aussi par rapport à d’autres algorithmes récents de l’état de 

l’art appliqués sur la même base de données. 

Les résultats démontrent que le MAPMC peut être utilisé pour la classification du cancer du sein car il améliore 

la performance actuelle des classifieurs et peut être utilisé pour comme un deuxième avis auprès des médecins 

pour  prendre des décisions sur le diagnostic final. 

La combinaison d’une méthode de sélection de variables « SBS » avec notre algorithme MAPMC permet 

d’améliorer le taux de reconnaissance et diminue considérablement le temps d’exécution.
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Conclusion et Perspectives  

  
L’importance de traiter les données médicales à l’aide d’un système intelligent n’est plus un 

sujet à vérifier, en effet les méthodes d’intelligence artificielle ont pris une grande ampleur dans la 

classification et l’aide au diagnostic médical. 

Les données extraites de différents signaux électro-physiologiques et différentes images médicales, 

sont prises en charge par un modèle intelligent qui va les exploiter durant la phase d’apprentissage. 

Cette phase joue un rôle majeur dans l’amélioration des performances des modèles intelligents. 

Les réseaux de neurones s’avèrent des modèles intelligents très robustes et très utilisés dans le 

domaine médical. 

L’algorithme le plus utilisé dans l’apprentissage des réseaux de neurones est l’algorithme de 

rétropropagation (ARP Algorithme de Rétropropagtion du gradient). Ce dernier est appliqué en 

particulier au Perceptron Multi Couches (PMC).   

Plusieurs difficultés sont rencontrées lors de l’apprentissage du PMC sur les données médicales. 

Nous citons en particulier la dimension du vecteur d’entrée (le nombre de variables choisies), le 

nombre de classes en sortie, et les paramètres internes du PMC (poids, biais, …etc).  Dans le cadre des 

travaux de cette thèse, nous avons proposé un algorithme de Métapalsticité basé sur les propriétés 

biologiques de Métaplasticité des neurones pour améliorer l’apprentissage et les performances d’un 

classifieur neuronal. 

Nous avons implémenté une fonction de métaplasticité artificielle qui permet de donner un poids plus 

grand aux données d’entrée minoritaires afin d’équilibrer l’apprentissage. 

Notons que la métaplasticité biologique a  une relation directe avec la plasticité et les mécanismes de 

mémorisation et d’apprentissage, et une relation aussi avec la théorie d’information de Shannon. 

L’algorithme de métaplasticité artificielle est appliqué sur le perceptron multi couches (MAPMC), en 

optimisant une fonction de modification des poids lors de la phase d’apprentissage du classifieur 

neuronal. 

Nous avons testé le PMC optimisé sur deux bases de données médicales (cardiologique et cancer du 

sein).L’algorithme MAPMC nous a permis d’obtenir d’excellentes performances en terme de taux de  

classification, il a reconnu  des cas d’arythmies minoritaires grâce à l’application de la fonction de 

pondération de métaplasticité artificielle lors de la phase d’apprentissage. 

Le nombre de faux négatifs (FN) a sensiblement diminué lors de la classification par MAPMC. 

Sachant que les faux négatifs représentent un risque majeur dans le diagnostic médical. Nous avons 

remarqué aussi que la durée d’apprentissage a diminué en comparaison avec l’apprentissage par 

rétropropagation classique. 

Nous avons utilisé aussi une méthode de sélection de variables pour diminuer la dimension du vecteur 

d’entrée du MAPMC,ce qui nous a permis d’avoir une architecture plus simple et de gagner en temps 

d’exécution. 

Nous avons mené deux expérimentations distinctes : la première utilise une base de données 

cardiologique « MIT-BIH » et la deuxième une base de données du cancer du sein « WBCD ».   

Les résultats obtenus par notre classifieur optimisé MAPMC ont été comparés avec les résultats du  

perceptron classique avec rétropropagtion, et aussi à d’autres méthodes proposées dans l’état de l’art. 

 

La base données MIT-BIH  a été utilisée pour évaluer notre algorithme. Nous avons remarqué que le 

MAPMC a donné de meilleurs résultats par rapport au perceptron multi couches classique. 
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Notre classifieur a donné de bons résultats par rapport à quelques récents travaux de l’état de l’art qui 

ont utilisé la même base de données. 

 

Les réseaux de neurones sont des modèles très robustes et peuvent être appliqués à la résolution de 

n’importe quel problème, le seul inconvénient c’est qu’ils sont considérés comme des boites noires. 

 

 Le MAPMC a été validé sur la base de données largement utilisée dans la littérature WBCD pour la 

classification du cancer du sein .Les résultats présentés sont très satisfaisants et dépassent les résultats 

obtenus par d’autres méthodes qui ont utilisé la même base de données. Nous avons utilisé la sélection 

séquentielle pour garder les variables les plus pertinentes pour améliorer le taux de reconnaissance des 

tumeurs. 

Le MAPMC s’est avéré un algorithme qui améliore significativement les performances de 

classification des cas minoritaires dans une base de données , et améliore le temps d’exécution et de 

convergence du classifieur neuronal.    

Nous pouvons conclure que l’algorithme de métaplasticité artificielle est facile à implémenter et à 

appliquer dans plusieurs domaines.il réduit le cout computationnel et le nombre d’itérations durant la 

phase d’apprentissage, ce qui nous permet d’avoir une bonne généralisation et un apprentissage plus 

efficace pour obtenir de meilleurs taux de bonne classification. 

Même si le MAPMC a obtenu d’excellents résultats, nous restons réalistes que notre algorithme n’est 

pas une solution définitive aux limitations de l’algorithme de rétropropagtion du gradient . 

Le MAPMC a démontré une grande capacité de généralisation dans la classification des arythmies 

cardiaques et du cancer du sein.les résultats obtenus sont nettement supérieurs aux résultats de 

l’algorithme de rétropropagtion du gradient et à d’autres classifieurs proposés dans la littérature. 

Comme perspectives nous allons travailler sur la combinaison des réseaux de neurones avec des 

modèles qui permettent de donner une interprétabilité des résultats car ce point est très important dans 

le domaine médical. 

Une autre approche est à prévoir, dans le cas de la classification des arythmies cardiaques, c’est 

d’utiliser d’autres signaux physiologiques avec l’ECG comme la pression artérielle et d’autres sources 

pour enrichir les données d’entrée ce qui nous permettra aussi de classer plusieurs autres arythmies 

cardiaques. 

Et pour le cas de classification du cancer du sein, utiliser des méthodes de segmentation des images, 

pour ajouter d’autres variables pertinentes pour améliorer la reconnaissance des tumeurs malignes. 

Les résultats obtenus par notre algorithme MAPMC ont démontré qu’il peut être utilisé comme un 

système fiable d’aide à la détection des  données médicales. 
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Définitions des différents intervalles de l’ECG 
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Intervalle PR :il se calcule du début de l’onde P jusqu’au début du QRS,il est de 0.12 à 

0.23s. 

Segment ST : mesurée de la fin de l’onde S ou R jusqu’au début de l’onde T.il est 

normalement horizontal ou légèrement oblique +/- isoélectrique. 

Intervalle QT : il se mesure du début du QRS jusqu’à la fin de l’onde T.le QT est fonction de 

la fréquence cardiaque. 

Intervalle RRp et RRs 

Nous appelons RRp la distance entre le pic R du présent battement et le pic R du battement 

précédent. Et RRs celle entre le pic R du présent battement et le pic R du battement suivant. 

Rapport des intervalles RR (RRs/RRp) : 

Dans le cas d'un rythme régulier, le rapport RRs/RRp est un paramètre qui caractérise une 

classe donnée. Dans le cas d'un rythme régulier, ce rapport est voisin de 1, mais il peut 

largement dépasser cette valeur dans le cas d'une ESV  avec repos compensatoire.  

Complexe QRS 

Ce paramètre est important pour l'identification des battements pathologiques, ces types 

d'arythmies sont caractérisés généralement par un large complexe QRS.  

Durée de battement : lors d’une variation de rythmes par une présence d’anomalies 

cardiaques, cette perturbation peut s’apprécier en mesurant la durée du battement. Elle est 

calculée du début de l’onde P jusqu’à la fin de l’onde T. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau représentant le nombre de battements de chaque enregistrement de la base MIT-BIH 

sélectionné. 

enregistrement Nombre des 

battements 'N' 

Nombre des 

battements 'V' 

Nombre des 

battements 'R' 

Nombre des 

battements 'L' 
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100 62 0 0 0 

101 5 0 0 0 

103 58 0 0 0 

105 10 0 0 0 

106 27 34 0 0 

109 0 0 0 104 

111 0 0 0 41 

113 6 0 0 0 

115 10 0 0 0 

116 45 0 0 0 

118 0 0 12 0 

119 50 34 0 0 

122 5 0 0 0 

123 5 0 0 0 

124 0 0 33 0 

200 0 25 0 0 

203 0 15 0 0 

207 0 0 0 40 

208 0 152 0 0 

212 5 0 26 0 

214 0 50 0 50 

215 103 0 0 0 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Les organes spécialisés du cerveau 
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Le cortex constitue la majeure partie de la surface extérieure du cerveau. Sa surface est d'environ 

1500 à 2000 cm², soit l'équivalent d'un à deux pages de journal.  

 

Au centre du cerveau se situe une boucle de matière blanche appelée "corps calleux". Constitué de 

plus de 200 millions de fibres, c'est un pont entre les deux hémisphères.  

 

Au centre du cerveau, on trouve des "noyaux" de matière grise : le thalamus, relais des grandes voies 

sensorielles de nos cinq sens, et l'hypothalamus, centre de nos principales pulsions (comme la faim, 

la soif…). Les neurones de l'hypothalamus, contrairement aux autres neurones, ne libèrent pas de 

neuromédiateurs lorsqu'ils sont excités, mais des hormones, substances chimiques circulant dans le 

sang. Du coup, l'hypothalamus contrôle le système hormonal de tout le corps humain. 

 

L'hippocampe correspond à une aire cérébrale, appartenant au télencéphale. Il est situé dans les lobes 

temporaux et est impliqué dans la mémorisation et dans certaines formes de peur. 

L’hippocampe a été étudié chez le rongeur dans différents domaines :la mémoire ;la navigation 

spatiale ;l'inhibition du comportement. 

 
Figure :Coupe transversale de cerveau du rat au niveau des hippocampes 

CA :Corne d’Ammon 

http://www.futura-sciences.com/magazines/nature/infos/dico/d/zoologie-hippocampe-4673/
http://www.futura-sciences.com/magazines/nature/infos/dico/d/zoologie-rongeur-2402/
http://www.futura-sciences.com/fr/news/t/medecine/d/notre-memoire-a-long-terme-est-elle-plus-complexe-que-prevu_43794/
http://www.futura-sciences.com/magazines/sante/infos/dico/d/biologie-inhibition-762/
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