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Résumé :

La démarche diagnostique pour l'aide a la décisstnune application privilégiée ou le
raisonnement humain demeure le modele de référestaenment dans le domaine médical.

La finalité d’'un diagnostic est de pouvoir decidsprés avoir observé un objet, a quelle
forme typique celui-ci est similaire, ou en d’asttermes, a quelle classe connue il peut étre
associé ou affecté. L'approche neuronale appliqué@robléme du diagnostic a fait ses
épreuves depuis déja plusieurs années et préskisieyps atouts. Une détection précoce
des difféerentes maladies permettrait d’assurerprise en charge adéquate et améliorer la
qualité de vie des patients.

Nous réalisons dans ce mémoire de magistére urte dtuge et approfondie des
différents problemes d’apprentissage classique dessmodéles neuronaux en tenant
compte des parametres du modele et de la distibuties exemples de la base

d’apprentissage.

Mots clés :Apprentissage artificiel, Réseaux de neurones,iGlagie, Classification.

Abstract

The diagnostic approach for decision support isedepred application in which human
reasoning remains the reference model especiatheimedical field.

The diagnosis purpose is to decide, after obseraimgbject, how typical form it is
similar, or in other words, how can it be classedr several years, the neural approach
applied to the diagnostic problem is tried andesind has several advantages. Early
detection of diseases would ensure adequate cdnengnove quality of life of patients.

We realize in this master work a thorough studyvafious problems of classical
learning in neural models respecting parametergshef model and the distribution of

examples of the training set.



Keywords: Machine Learning, Neural Networks, Cardiology, $Siéication.

Introduction générale
Dans le cadre de ce mémoire de magistere, on teaiteconnaissance des anomalies

cardiaques, par le biais d'un ensemble de class#fimeuronaux, afin de pouvoir les
ameliorer par la suite.

De nos jours, les maladies cardiovasculaires camptarmi les principales causes de
mortalité dans le monde entier, et avec le visdliment des populations, le nombre des
déceés d'origine cardiaque ira sans dou.ﬁe en crssVorld Health Statistics 2006]. Or, la
majorité des déces d’origine cardiaque surviendans la phase pré hospitaliere [Eur Heart
J, 1998], [J. McMurray et al., 1994], [R. Luepk2905], [A. McGinn, 2005]. Une détection
précoce des symptdomes d'une cardiopathie perntetti@surer une meilleure prise en

charge adéquate, et d’améliorer la qualité de egemhtients.
En effet, plusieurs études épidémiologiques onfaétés et ont montré I'impact potentiel de
la durée entre l'apparition des symptdmes et laepen charge effective du patient [Eur
Heart J, 1998]. En pratique, il faut trouver un mwypour réduire cette durée afin de
commencer les traitements au plus tét. Or, le grakl qui se pose n’est pas simple, méme
les experts (cardiologues) se trompent parfois,’asythmie cardiaque peut étre instable
(présente a domicile du patient et disparait apitad, pour réapparaitre un moment apres).
D’ou l'intérét des solutions d’aide au diagnostiédital, et d’aide a la décision.
Depuis un siecle environ, EINTHOVEN a introduit ex@decine |'électrocardiogramme de
surface (ECG) qui constitue jusqu'aujourd’hui us geiers essentiels du diagnostic. Au
cours des dernieres annees, les méthodes d'adalygmthologies cardiagues se renforcent
par l'introduction des procédés d'imagerie, notaninte |'échocardiogramme. Ceci ne
modifie pas l'importance et I'utilité des ECGs. I@atre coté, les connaissances apportées
par traitement des troubles du rythme cardiaque.
Avec I'évolution de l'informatique et du calcul némque, il devient intéressant d'intégrer
une démarche d'aide au diagnostic dans un procedsusalcul automatique dans
I'élaboration des stratégies thérapeutiques & plasi signaux biomédicaux (ECG...).
L'apprentissage artificiel est devenu un domairtereame de l'intelligence artificielle,

A n

bien situé par son c6té “"carrefour" : optimisatiGtatistiques, biologie, informatique,
approximation, contréle. L'apprentissage est uméetres général qui décrit le processus
selon lequel I'étre humain ou la machine peut arer@a connaissance. Apprendre c'est
donc raisonner: découvrir des analogies et dedasités, généraliser ou particulariser une
expérience, tirer parti de ses échecs et erressepgour des raisonnements ultérieurs. Les
nouveaux acquis sont utilisés pour résoudre de emwy problémes, accomplir une

nouvelle tache ou accroitre les performances datsoimplissement d'une tache existante.
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L'apprentissage artificiel repose sur la résolutiendeux problemes : Le premier est celui
du regroupement (appellé classification en analgsdonnées) : étant donnée une masse de
connaissances, comment découvrir des ressemblanteselles, de sorte que I'on puisse
les regrouper en sous-groupes plus simples et ayensignification. Le second probleme
est dit de discrimination, il représente l'appresdge de procédures de classification : étant
donné un ensemble d'exemples, comment trouver @tleooe qui permet de reconnaitre
efficacement chaque classe de ces exemples.

Les algorithmes d’apprentissage artificiel requietgpiquement peu de variables mais tres
significatifs caractérisant le phénomene étudiéidDguelques algorithmes d’apprentissage,
il est recommandé d'utiliser des modules de rédactle dimensionnalité pour éviter la
redondance des données. Cela a un effet imporatd performance du systeme.

Les réseaux de neurones, ensembles d'opérateultré@aines interconnecteés, forment
une famille de fonctions non linéaires, qui perghetconstruire, par apprentissage, une tres
large classe de modeles. Grace a leur facilité ide en ceuvre, les réseaux de neurones ont
prouvé leur efficacité particulierement dans le dora de classification, précisément dans
notre cas la classification des arythmies cardiaqde type battements ventriculaires
prématurés [Belgacem 2002], [Hedeili 2004], [AcltayaD04].

Ce mémoire de magistére comporte quatre chapitres :

- Le premier chapitre décrit les fondements théosgiel'apprentissage artificiel.

- Le deuxieme chapitre porte sur les réseaux de nesrartificiels, ainsi que leurs
propriétés fondamentales et principes de fonctioram, et qui seront par la suite
utilisé dans la classification des arythmies cayaés

- Dans le chapitre 3, une présentation générale duatimnement du systeme
cardiovasculaire, puis le principe de I'électrotaggamme (ECG). Et a la fin une
breve description des différentes anomalies eharigs cardiaques.

- Et on présentera dans le dernier chapitre, |dggrdifts résultats de classification
des battements (normaux ou battements ventricalgirematurés) obtenus apres la
conception d’'une variété de classifieurs neuroraupase des réseaux de neurones
multicouches, avec différentes architectures edmpatres d’apprentissage, ainsi que
l'interprétation de ces résultats.
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Chapitre 1 : Apprentissage artificiel

|. Introduction

En informatique, avec ses diverses disciplinesplas précisément en intelligence
artificielle ; la notion de I'apprentissage artiicjoue un réle primordiale ; car il répond au
besoin de I'intelligence artificielle (1A) qui charait a construire des systemes de plus en plus
autonomes, des algorithmes capables de résoudpratdémes de forte complexité.
L'intelligence artificielle, science de la modétiea des connaissances, s'est enrichie d'une
nouvelle méthodologie avec l'apprentissage amificécience, entre autre, de l'induction
logique.

Et dans ces dernieres anneées, I'apprentissageiatt#ppelé aussi apprentissage automatique
« Machine Learning », s’'est imposé avec ses normsbseunéthodes et technigques dans
différents domaines d’application de l'informatique

L’apprentissage automatique est apparu grace aneeption du développement de I'enfant,
du développement de l'expertise et de l'acquisiti®s connaissances par instruction ou

découverte.

1. Quelgues définitions de base de I'apprentissage #itiel

» [’apprentissage est toute méthode permettant dstrwire un modeéle de la réalité a
partir des données, soit en améliorant partiellerfeemodele, soit en créant un nouveau
modele. Il existe deux tendances principales emesmpissage, celle issue de lintelligence
artificielle et qualifiée de symbolique, et cellssiie des statistiques et qualifiée de
numéerique.

= L'apprentissage automatique, est un champ d'étedéindelligence artificielle, a pour
objectif d'extraire et d'exploiter automatiquemémformation présente dans un jeu de
données. En cela il couvre un vaste champ d'offectimme la fouille de données, la
classification non supervisée, la sélection deabdess, la discrimination, la régression, la
sélection de modele, la génération et l'inféreneeaedjles, etc. Il s'avere également étre
fortement pluridisciplinaire puisque selon les dées et les objectifs, I'apprentissage
automatique fait appel a l'informatique, aux neciersces, au traitement du signal, aux
sciences cognitives, a la théorie de l'informatiha biologie, et aux statistiques, au bon

sens (Figure 1) .
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Figure 1: situation de l'apprentissage automatique.
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» L'apprentissage automatique fait référence au dppement, a l'analyse et a

l'implémentation de méthodes qui permettent & uaehine (au sens large) d'évoluer

grace a un processus d'apprentissage, et aingngair des taches qu'il est difficile ou

impossible de remplir par des moyens algorithmiques classiques.

= [’apprentissage automatique est un ensemble deegsos permettant a un systeme

d’accroitre ses connaissances et de modifier sanpodement a la suite de ses

expériences et de ses actes passes.

1.1.

Définition 1 (Webster)

Apprendre, c’est acquérir un savoir, une comprébansu une aptitude par I'étude,

I'instruction ou I'expérience.

Il est question d’apprentissage dans de nombreuadw®s, chacun ayant une définition

propre de cette notion. On peut par exemple @edbmaines suivants:

Philosophie : le probléme posé par I'apprentissgjecelui de la possibilité méme du
raisonnement par induction dont les enjeux épiskégmues sont importants.
Linguistique : I'apprentissage est I'acquisition ldelangue maternelle en particulier
apprentissage de la syntaxe en priorité sur cellédnorphologie et la sémantique.
Psychologie : la psychologie distingue mal la mémoide I'apprentissage et
s’intéresse a I'apprentissage des catégories ageduades concepts.

Biologie : la biologie s’intéresse surtout au stdismatériel de I'apprentissage et
assimile l'apprentissage a une tache de contr@glgge d'une boucle sensori-

motrice).

Si I'on se place du point de vue des sciences idgéhieur comme l'informatique, la

robotique, l'automatique, on utilise la notion daentissage automatique. Une premiere

définition, assez générale de I'apprentissage damsdre est donnée par Herbert Simon.



1.2.  Définition 2 [Sim83]

L’apprentissage dénote des changements dans wm&ysfui sont adaptatifs au sens ou
ilIs permettent a ce systeme d’exécuter une méntee tho des taches tirées de la méme
population plus efficacement la fois suivante.

« Learning denotes changes in the system thatdaetige in the sense that they enable the
system to do the same task or tasks drawn fronsdinge population more efficiently and
more effectively next time ».

De fagon un peu plus précise, [Mit97] isole lesm@éts communs a tous les problemes
d’apprentissage. Trois éléments sont nécessaigspgaoler d’apprentissage : tache, mesure

de performance, base d’apprentissage.

1.3.  Définition 3 [Mit97]
Un programme apprend a partir d'une base d’apmsagie E par rapport a une classe de

taches T et une mesure de performance P, si sarparice a I'exécution de taches de T,

mesurée par P, s'améliore au fur et a mesure dueest présentée.

« A computer program is said to learn from expeek with respect to some class of tasks T

and performance measure P, if its performancesksta T, as measured by P, improves with

experience E».

2. Intérét de I'apprentissage artificiel
L’apprentissage artificiel intervient si on n'a passez de connaissances explicites pour

obtenir un algorithme qui résoud le probléme enstioe; mais nous avons beaucoup

d’exemples de la tache a accomplir (base de dorméremples).

La plupart des programmes d'intelligence artifleiepossedent aujourd’hui un module

d'apprentissage et tous les programmes de recsanae des formes sont fondés sur des

algorithmes d'apprentissage. Actuellement, l'apiseage artificiel permet de réaliser

plusieurs taches différentes :

= Assistance des experts humains dans la prise desiates complexes (aide aux
diagnostics médicaux, analyse des marchés fina)cier

* Fouilles d'immenses bases de données hétérogatasohing).

» Analyse automatique des photos satellites pourctiéteertaines ressources sur la Terre,
ainsi que l'identification des sous marins.

» Reconnaissance de formes et de la parole humadel'atterpréter.

» Recherche d’information (moteur internet...).

= Détection des fraudes dans le domaine de la télécomcation.

= Etc...



L’objectif de I'apprentissage automatique est decewoir des machines capables d’évoluer
automatiquement grace a l'expérience [Mit97]. Paata, I'apprentissage automatique
regroupe I'ensemble des méthodes permettant a achine de construire un modéle de la
réalité a partir des données, soit en améliorantnodéle partiel ou moins général, soit en
créant completement ce modele [CMKO02].

L’apprentissage automatique est a I'heure actuelle discipline en plein essor et ses

domaines d’application sont tres nombreux.

3. Applications de I'apprentissage artificiel
Un programme est plus efficace s'’il est doté dpossibilité d'apprentissage. Reprenons

pour cela les applications de l'intelligence anitdle et de la reconnaissance des formes.

= Un programme de reconnaissance de la parole augnsest performances au fur et a
mesure de son utilisation par la méme personrest ghe expérience qu'il est aujourd’hui
facile de faire en pratique si nous achetons uitikelgpersonnel de dictée vocale.

= Un programme de détection des ressources terregipeend a reconnaitre une zone de
pollution au milieu de la mer, a partir d'une bdsalonnées d'exemples d'images de zones
connues comme propres ou comme polluées : ceteedmdonnées lui sert d'expérience
pour déterminer sa décision sur une zone inconnue.

= Un programme de diagnostic sur un ensemble d'irdboms évolutives prises sur un
patient doit avoir été pourvu de connaissancesartirple diagnostics de praticiens et
d'experts sur des situations types. Mais il dogsawavoir été doté d'un module de
généralisation, de facon a réagir correctemensagsitiations auxquelles il n‘a jamais été
confronté exactement.

» Les moteurs de recherche sur le Web pourraientnéir@s d'un module d'adaptation au
style de navigation de l'usager : c'est une faadtéaitable pour augmenter I'ergonomie
de leur utilisation. Les programmes ne sont pa®rencéellement agrémentés de cette
propriété.

= Un programme de jeu d'échecs possede en générakgrnimonne efficacité a priori ; mais
il est naturel d'essayer de le doter d'un moduld puisse analyser ses défaites et ses
victoires, pour améliorer ses performances moyedaas ses parties futures. Ce module

d'apprentissage existe dans un certain nombrecdggmmes de jeux.

4. Situation historique de I'apprentissage artificiel
Traditionnellement, le domaine de I'apprentissag@matique est considéré symbolique
est né vers la fin des années 50, comme une bralis$idente de I'Intelligence Artificielle

classique, avec la publication des travaux de Ruatrsur le Perceptron [Rosenblatt 75].



Historiquement, c’est la le fruit de la rencontre dintelligence Atrtificielle et des
Neurosciences. Ce que nous avons alors appeléalach® “connexionnisme” de ['lA
ambitionnait de parvenir a créer des machines dapabintelligence en tentant d’imiter le
fonctionnement des systemes nerveux biologiquesowudu moins en s’inspirant fortement
des connaissances sur les réseaux de neuronegidpi@s, et présentait un départ radical de
I'approche symbolique de logique “Aristotélicienredoptée par I'lA classique. Ainsi ont été
développés les réseaux de neurones artificiels.

Des sa naissance, le domaine était donc nettemiendisciplinaire. Au cours des 45 années
qui ont suivi, ce caractére n’'a fait que s’accentee si I'attrait pour la stricte inspiration
biologique s’est beaucoup estompé, c’est avantfarde que des connexions profondes ont
été développées avec d'autres disciplines. En d#eformalisation du domaine, son
marissement, la compréhension théorique accrue mleblemes impliqués, se sont
accompagnés d'un rapprochement avec des disciplayet de solides fondations
mathématiques et théoriques telles que la théaritirdormation et le traitement du signal,
I'optimisation non linéaire, mais surtout et dediagrépondérante ces dernieres années avec

le point de vue statistique.

5. L'apprentissage automatique et les statistiques ctgiques
Du point de vue du probléme de I'apprentissagestasstiques classiques se divisent en
deux branches :

5.1. Les statistiques paramétriques

Dont le cadre suppose que I'on connait la formgrdumodele qui a généré les données,
ignorant seulement ses parameétres, et ou il sthgdtimer au mieux les parameétres du dit

modele a partir d’'un échantillon de données fini.

5.2. Les statistiques non parameétriques

La, la plupart des études statistiques s'intéresaem propriétés de convergence et
consistance de I'estimateur quand le nombre d’exesrtpnd vers linfini.
Les recherches en apprentissage automatique sesamita elles concentrées davantage sur
des problemes réels complexes, ou il serait absigdsoire que I'on puisse disposer du vrai
modéle, et ou I'on est également loin d’avoir unrgité illimitée de données. Bien que les
statistiques classiques se soient un peu intéress@es questions, depuis 'avenement de

l'informatique ce champ d’investigation a surtoug éxploré par la communauté de



I'apprentissage automatique. Par ses origines desglomaines moins frappés de rigueur et
de formalisme mathématique (la neurobiologie detonique/informatique), les recherches
en intelligence artificielle symbolique ont pris adnemin davantage empirique, se satisfaisant
tres bien de produire des modeles mathématiquemedes réseaux de neurones, du moment
gu'’ils fonctionnaient et donnaient de bons réssit@tans la mesure ou les modéles utilisés
étaient plus complexes, les questions de séledgéamodéle et du contrdle de leur capacité se
sont imposées naturellement avec force. Mais ongua, bien plus gu’une différence de fond
entre les deux domaines, ce qui les sépare estlitféeence de culture et d’'emphase : les
études statistiques classiques se sont souveninzitdées a des modeles se prétant bien a une
analyse mathématique (modéles assez simples, ble f@dimension). En comparaison, la
recherche en intelligence artificielle était réso&nt engagée sur la voie de la complexité,
avec pour seule limite la capacité du matérielrmfatique, et poussée par le besoin de mettre
au point des systemes répondant aux problémesatendn moment. Néanmoins, avec le
temps, le domaine de lI'apprentissage automatiqodl@, s’est formalis€, théorisé, et s’est
ainsi inéluctablement rapproché des statistiques,paint d'étre rebaptisé apprentissage

statistique.

Il. Apprentissage automatique « Artificiel »

1. Les taches de 'apprentissage
Les tachesle I'apprentissage automatique sont divisées éndrandes familles:
= Apprentissage supervise,
= Apprentissage non supervise,

= Apprentissage par renforcement.

1.1. L’apprentissage supervisé

La formulation du probléeme de I'apprentissage swuipérest simple : on dispose d’'un
nombre fini d’'exemples d’'une tache a réaliser, doume de couples (entrée, sortie désirée),
et on souhaite obtenir, d'une maniere automatignesystéme capable de trouver de facon
relativement fiable la sortie correspondant a tooteivelle entrée qui pourrait lui étre
présentée.

On distingue en général trois types de problemesjels I'apprentissage supervisé est
appliqué. Ces taches different essentiellementgpaature des couples (entrée, sortie) qui y
sont associées :

Classification



Dans les problemes de classification, I'entréeaspond a une instance d’'une classe, et
la sortie qui y est associée indique la classeeRample pour un probléme de reconnaissance
de visage, I'entrée serait 'image bitmap d’unespane telle que fournie par une cameéra, et la
sortie indiquerait de quelle personne il s’agitrfpal’ensemble de personnes que I'on
souhaite voir le systeme reconnaitre).

Régression

Dans les problémes de régression, I'entrée n’estapaociée a une classe, mais dans le
cas geénéral, a une ou plusieurs valeurs réellesdateur). Par exemple, pour une expérience
de biochimie, on pourrait vouloir prédire le taux iaction d’'un organisme en fonction des
taux de différentes substances qui lui sont adiné@s.

Séries temporelles

Dans les problemes de séries temporelles, il sigggiguement de prédire les valeurs
futures d'une certaine quantité connaissant se®ural passées ainsi que d’autres
informations. Par exemple le rendement d’'une aaioibourse. . . Une différence importante
avec les problémes de régression ou de classificast que les données suivent typiquement

une distribution non stationnaire.

1.2. L’apprentissage non supervisé

Dans I'apprentissage non supervisé il n'y a pana@n de sortie désirée, on dispose
seulement d'un nombre fini de données d’apprergessaonstituées "d’entrées”, sans
gu’aucun label n'y soit rattaché.

Dans ce cas, l'algorithme d’'apprentissage cherciuver des régularités dans une
collection d'exemples, puisque dans ce type d'apiseage on ne connait pas la classe a
laquelle les exemples d’apprentissage appartiennent
1.2.1. Estimation de densité

Dans un probleme d’estimation de densité, on cleeecimodéliser convenablement la
distribution des données. L’estimateur obtenx) doit pouvoir donner un bon estimé de la
densité de probabilité a un point de tesissu de la méme distribution (inconnue) que les
données d’'apprentissage.

1.2.2. Partitionnement

Le probleme du partitionnement « clusturing » lesipendant non supervisé de la
classification. Un algorithme de partitionnemenmttéede partitionner 'espace d’entrée en un
certain nombre de “classes” en se basant sur s d’apprentissage fini, ne contenant
aucune information de classe explicite. Les critemdilisés pour décider si deux points
devraient appartenir a la méme classe ou a deseslaifférentes sont spécifiques a chaque
algorithme, mais sont tres souvent lieés a une reedeidistance entre points.

1.2.3. Réduction de dimensionnalité



Le but d’'un algorithme de réduction de dimensiditdaest de parvenir a “résumer”
I'information présente dans les coordonnées d’untpen haute dimension: (€ R*n grand)
par un nombre plus réduit de caractéristiques (f(x), v € R®"m < n). Le but espéré est de
préserver I'information “importante”, de la mette@ évidence en la dissociant du bruit, et
possiblement de révéler une structure sous-jacpntee serait pas immediatement apparente
dans les données d’origine en haute dimension.elogte le plus classique d’algorithme de
réduction de dimensionnalité est 'Analyse en Cosapbes Principales (ACP).

1.3. L’apprentissage par renforcement

La particularité et la difficulté du cadre de I'apptissage par renforcement sont que les
décisions prises par l'algorithme influent sur ennnement et les observations futures.
L’exemple typique est celui d’un robot autonome guolue et effectue des actions dans un
environnement totalement inconnu initialement.dit donstamment apprendre de ses erreurs
et succes passes, et décider de la meilleure qp@ita appliquer pour choisir sa prochaine

action.

1.4. Relations entre les techniques

Bien entendu, les frontieres entre les taches eptéss sont souples. Ainsi nous
appliquons couramment, et avec succes, des algw#itoncus pour faire de la régression a
des problémes de classification, ou bien on estie® densités dans le but de faire de la
classification.

Ce que doit étre noté est qu’une bonne estimatodenhsité permet en théorie de prendre la
décision optimale concernant un probleme de ciaatibn ou de régression. Mais d’'un autre
coté l'estimation de densité est souvent un problgtus difficile, en pratique avec un

nombre fini de données d’entrainement.

2. L’induction
Dans le cadre de l'apprentissage automatique, fmitilgn donnée de l'induction se

rapproche de celle que I'on peut trouver dans igsodnaires :

2.1.  Définition « Oxford English Dictionnary »

L’induction est le processus qui consiste a infémee loi ou un principe général a partir
de l'observation d’instances particulieres. Pluécigément, on utilise souvent de maniére
équivalente les termes induction et apprentissdggsa d’exemples. Comme on I'a vu, cette
forme d’apprentissage peut étre ou non supervisépeet fournir comme résultat une
hypotheése globale ou locale. En plus de ces digiimg; il existe un certain nombre de
caractéristiques qui distinguent les différenteofs de présenter des taches d’apprentissage
a base d’exemples [Oxford English Dictionnary].



2.2.  Typologie de I'induction
2.2.1. Format des exemples

Les exemples peuvent, selon les cas étre desenagurels, des mots sur un alphabet,
des vecteurs a valeurs discrétes ou continuespdasles logiques...
2.2.2. Espace des hypotheses

Dans un probleme dapprentissage a base d'exemplesse fixe un ensemble
d’hypotheses candidates dans lequel on cherche leschypothése(s) compatible(s) avec les
données observées. On peut chercher ces hypotmsesa forme de fonctions booléennes,
de formules logiques, de programmes, de grammaires.
2.2.3. Criteres de choix des hypotheses

Une fois choisie la forme des hypothéses que kmherche, il faut se donner un moyen
de choisir entre plusieurs hypothéses. En généraldes premiers criteres de choix est
'adéquation de I'hypothése avec les exemples @BselCependant, il faut pouvoir faire un
choix entre deux hypothéses qui seraient égaleererdccord avec les données. On se sert
pour cela d’un biais d’apprentissage qui peut alesiformes suivantes :

= Biais de restriction : lI'espace des hypothéses restreint a un certain nombre
d’hypotheses admissibles.

» Biais de préférence : un ordre de préférence sunypothéses est fixé a I'avance, ce qui
permet d’orienter la recherche en réduisant le merdb solutions explorées. Il faut noter
gue l'accord d’'une hypothése avec les donnéesitmmsin biais de préférence souvent
implicite.

» Biais de validation : un moyen pour valider lepbipheses qui ont été retenues (en
général en les testant sur des exemples qui n'ast gervi a l'apprentissage) est
disponible.

2.2.4. Techniques de recherche

De facon simplifiée, I'apprentissage a partir @eples consiste a optimiser un critere
(défini par le biais) dans un espace donnée (lesphles hypotheses). Nous pouvons donc
imaginer plusieurs stratégies de recherche enitonde la connaissance que nous avons du
domaine, qui peuvent aller de la simple énumératEméléments de I'espace des hypothéeses

a la construction d’'une hypothése explicitemenébasr les exemples observeés.

2.3. Probleme de l'induction
2.3.1. Point de vue philosophique

Les avis des philosophes sur I'induction diverggaog ce soit sur sa définition ou méme
sur sa mise en ceuvre. En effet, si la déductionrestforme de raisonnement bien maitrisée
par les scientifiques, les philosophes et les legk; I'induction reste une problématique.

Une des premiéres questions qui se pose peubétnellee ainsi [Gru94] :



Comment peut-on, a partir simplement d’'un nombrd’instances d’'un concept généraliser
et reconstruire ce concept si ce dernier porteisurombre infini d’instances ?

Une réponse par la négative a cette question esteegoar le philosophe David Hume (1711-
1776). Pour lui, I'induction est impossible puisg’'ne peut atteindre de conclusions qu’a
partir de données et méthodes connues, donc léssseonclusions que I'on peut espérer
obtenir sont logiquement contenues dans la cordtgqur de départ. Ainsi, pour Hume, la

seule forme possible d’'induction est la déduction.

23.2. Le paradoxe de Hempel :

Supposons que l'on cherche a vérifier par I'obsiomasi I'hypothése «tous les
corbeaux sont noirs » est valide. La méthode gentvimmédiatement a I'esprit est de
chercher des corbeaux et de vérifier s’ils sorgativement noirs, auquel cas notre hypothese
sera confirmée. « Jusqu’ a ce qu’on trouve uneparequi la falsifie»

Carl Hempel suggére le paradoxe suivant : I'hypsghéonsidérée est logiquement
équivalente a « toutes les choses qui ne sontg@essme sont pas des corbeaux ». Ainsi, Si
I'on trouve une chose qui n'est pas noire, une gadblette par exemple et que cette chose
n'est pas un corbeau, alors cette seconde hyposgrse confirmée, c'est a dire que sa
plausibilité va augmenter. D’ou le paradoxe :

» Paradoxe de Hempel : Une vache violette est urianos qui confirme I'hypothése que

tous les corbeaux sont noirs.

La réplique traditionnelle a ce paradoxe est de gire de la méme facon, une vache violette
confirme I'hypothése que tous les corbeaux sontdsiaet que nous aboutissons alors a une
contradiction puisqu'une méme instance ne peuticoaf deux hypothéses opposées.
Cependant, il est important de voir que le proag&dét pas le méme dans les deux cas [Blo].
Dans le premier cas, nous cherchons des choseasegennt pas noires, et lorsque nous en
trouve une nous Vérifions que ce n’est pas un earbBans le deuxiéme cas nous cherchons
des choses qui ne sont pas blanches.
La méthode du paradoxe de Hempel, n’'est finalerpastsi étrange, nous l'utilisons méme
tous les jours.
2.3.3. Le paradoxe de Goodman

Nous voyons bien que le probleme de l'inductioindesfaire ce passage, apparemment
injustifié, d’'un ensemble;jm’instances, a une hypothése ou théorie qui pedegprédictions
sur un ensemble d’instances infini : a partir delaquombre n d’observations de la propriété P
peut-on dire que x; P (x) ?

Le paradoxe de Goodman illustre bien cette diffefiMue95] : supposons que I'on tire des
boules de couleur dans‘une urhe; Ayant.tire Q9asouertes,.quelle va-_fjtre*notre prédiction

de la couleur de la centieme boule ? Il sembleshtidue la propriété « lad3atle numero i est

L=



verte » étant vérifiee pour 99 valeurs de i, eldeafortes chances d’étre vraie pour i = 100.
Mais Goodman propose de considérer la propriétéante : « la boule numéro i est verte si i
99 et bleue sinon ».
Cette propriété aussi est verifiee par 99 valeers et il semble donc tout aussi raisonnable
gu’elle est vérifiée pour i = 100. Il n'est doncsfandé de prédire que la couleur sera verte ou
bleue.
2.34. Formalisation de la généralisation

L’analogue du paradoxe de Goodman dans la théerlapprentissage peut étre trouvée
sous la forme du théoréme dit de conservation dgefeéralisation [Sch94], encore appelé
« no free lunch theorem » [Wol92].
Ce théoreme s’exprime dans le cadre ou l'on présent certain nombre d’exemples a
I'apprenti, qui formule une hypothese sur le com@gapprendre et on teste la validité de cette
hypothése sur d’autres exemples. On appelle situatiapprentissage un triplet S = (D; m;
C), ou D est la distribution avec laquelle on tese exemples, m est la taille de I'échantillon
d’apprentissage, et C est le concept cible. Sodlgarithme d’apprentissage L, on note G (L;
D; m; C) la capacité de généralisation de L darstlation (D; m; C) qui est définie comme
le nombre moyen d’exemples non vus (c’est a direngufigurent pas dans I'échantillon
d’apprentissage) bien classés.
Ce qui signifie que si dans certaines situationprédit bien la classification des exemples
non vus (mieux qu’aléatoirement), il aura de masesiperformances dans un certain nombre
d’autres situations. Une conséquence immédiateetie équation est qu’il est vain d’espérer
pouvoir trouver un algorithme meilleur qu’'un autl@ns toutes les situations : il sera meilleur
dans certains cas et moins bon dans d’autres.
Si ce résultat peut sembler surprenant et décoanagié n'en est pas moins trivial dans le
sens ou il est évident que si tous les concepts é&quiprobables, pour chaque concept qui
classe un exemple non vu comme positif, il existeancept qui va le classer comme négatif.
Rao et al. font remarquer dans [RGS95] qu'il estffémable de considérer une version du
théoreme qui fait intervenir la probabilité des oepts. En effet, certains concepts (ou
étiquetages des exemples) peuvent étre plus pexbaple d’autres et un bon algorithme
d’apprentissage cherchera a approcher au mieug dettribution. L'idée assez répandue
aujourd’hui est que dans les domaines courantplicaion des algorithmes d’apprentissage,
les concepts simples sont plus probables et quasénjuence, on peut espérer pouvoir
construire un algorithme qui aura une bonne perdoica dans de tels domaines.
2.3.5. La nécessité d’un biais

Tom Mitchell [Mit80, Mit97] utilise une argumentati similaire a celle de Schaér pour

mettre en évidence le fait que si I'on ne se dopa® un moyen de choisir une hypothese



plutbt qu’'une autre, on est obligé de garder toutss hypothéses compatibles avec
I’échantillon d’apprentissage et qu’alors il neaseras possible de généraliser puisque pour
chaque exemple non vu, il y aura autant d’hypothé&ge le classeront dans chacune des
classes.
La conséquence de ce raisonnement est qu'il esksagéice, pour étre capable de généraliser
un concept, de disposer d’'un biais d’apprentissa@st a dire d'un moyen de choisir une
hypothése quand plusieurs sont en accord aveotesds.
Mitchell va un peu plus loin en donnant une défmtformelle du biais qui n'est pas sans
rappeler la position de Hume, pour qui la seulentopossible d’'induction est la déduction.
2.3.6. Le dilemme biais variance

S'’il est clair que l'utilisation d’'un biais condinne la capacité de généralisation, le
choix de ce biais reste une tache délicate. Dapsaaque, on utilise beaucoup les biais de
restriction qui permettent de réduire le colt d@prentissage (puisque I'espace de recherche
est réduit). Cependant le choix ce type de biasepan certain nombre de problémes. Le
dilemme posé par I'apprentissage a partir d’'exempient de la difficulté qu’il y a a choisir
un biais de restriction. Ce dilemme est lié de mamnintuitive a un équilibre a trouver entre
'adéquation des hypotheses avec les données @placité de l'algorithme, que [Bur98]
définit comme la possibilité qu'a un apprenti d'egmdre n’'importe quelle base
d’apprentissage sans erreur.

= Métaphore du dilemme biais variance

Une machine avec une capacité trop importante @sine un botaniste ayant une
mémoire photographique qui, lorsqu’on lui présamenouvel arbre, conclut gu'’il ne s’agit
pas d'un arbre puisqu’il a un nombre de feuilleféatént de tous les arbres qu'’il a pu voir
auparavant; une machine avec une capacité trope fakt comme le frere paresseux du
botaniste qui déclare que tout ce qui est vertuestirbre. Aucun des deux ne peut bien

généraliser, au sens ici de faire des prédiction®ctes.

» Dilemme biais variance et nature du biais
Il est important de noter que lorsqu’on parle dierdme biais variance, on s’intéresse
essentiellement a un biais de restriction. En effetl'on considére qu'il n'y a pas de
généralisation sans biais et que I'on pose la gqurestu choix d’'un biais de restriction, il
s’agit de restreindre suffisamment I'espace deothgses a n de pouvoir généraliser tout en
évitant d’en réduire la capacité de représentatidaut donc garder a I'esprit que les biais de

préférence n’ont rien a voir avec ce dilemme.

2.4. Différentes formalisations de I'apprentissage pamduction



De méme qu'il existe plusieurs fagcons de poserrteblpme de I'apprentissage par
induction, il existe plusieurs facons de le forrsati selon que les exemples soient fournis
passivement ou activement (requétes), selon que rfiodélise ou non du bruit dans les
données, selon que lI'on demande a l'apprenti d&apie exactement ou de maniere
approchée et selon la mesure d’évaluation queckmnisit.

Deux formalismes importants : le premier est leagame ou principe de Gold [Gol67,
AS83], qui est un paradigme d’apprentissage ex&etsecond est I'apprentissage PAC ou
apprentissagerBbablement Aproximativement Grrect, introduit par Valiant [Val84] et qui
se place dans le cadre plus général de I'appraggsstatistique.

Comme on I'a vu précédemment, I'apprentissage tir ghexemples consiste a optimiser un
critere par une recherche dans I'espace des hygmsthd s’agit donc de définir de quelle
facon l'apprenti va converger vers un optimum. €’les mode de convergence que les
différentes formalisations définissent. Par exemghns le cas de I'apprentissage exact, on
s'intéressera a une convergence exacte (a la Jintdbedis que dans I'apprentissage PAC, on
s'intéressera a une convergence en probabilitpliEndu mode de convergence, la théorie de
I'apprentissage permet de définir les relationsexistent entre la vitesse de convergence, la
qualité¢ de cette convergence (proximité de [I'optimuglobal), la complexité de
I'apprentissage (en nombre d’exemples ou d'errelrst la complexité de l'espace des
hypothéses.

3. Formalisation de I'apprentissage exact

3.1. Identification de la limite

Initialement intéressé a la modélisation de I'apfissage du langage par les enfants,
Gold considere l'inférence inductive comme un psscs infini [Gol67] dans lequel, on
présente a un apprenti une suite de valeurs dam&ibn : (b; f (i0)); (i; T (i0); (iz; T (i2)); et
I'apprenti doit étre capable de déterminer une fdentle prédiction sur f{+1) sans erreur.

3.1.1. Définition

On a une machine (au sens de procédure mécaniqualgorithme ou encore un
apprenti.) M qui cherche a décrire correctement négde inconnue R. A chaque pas i, on
présente a M de plus en plus d’exemples (pris daassuite infinie E) de R et M produit une
conjecture gsur R. S’il existe un entier m pour lequel €st une description correcte de R et
Om = gntl = gy+2 = ... alors on dit que M identifiée a la limitesBr la suite d’exemples E.

On peut considérer que M apprend a chaque pas wrplps sur la régle inconnue R et
modifie sa conjecture en conséquence. Cependamptenque méme si l'identification a eu
lieu (c’est a dire qu’a partir du rang m, M faislbonnes prédictions) M ne peut déterminer

que cela s’est produit.



Ainsi, pour que l'identification ait lieu, il fauqu’il y ait convergence exacte en un temps n

mais le moment ou cette convergence a lieu eshimco

3.2. Résultats

Dans [Gol67], Gold démontre un certain nombre deltats importants.

3.2.1. Fonctions récursives primitives

On peut montrer, grace a la technique d’identificatpar énumération que I'on peut
identifier a la limite la classe des fonctions msoees primitives (qui est récursivement
enumeérable).
3.2.2. Fonctions récursives totales

On ne peut pas identifier a la limite la classe fdestions récursives totales, a cause de
I'argument suivant : Supposons que M est capaldkekifier toutes les fonctions récursives
a la limite.
On peut construire une fonction récursive f en $&miuM : on prend f(0) = 0 et supposant que
I'on a construit f (0); f (1); ... f (9, on simule M avec comme entrées (0; f (0));..4; (n
(n1)), on calcule la prédiction que va donner M. Cejuanent par diagonalisation montre
donc lI'impossibilité d’identifier toute la classegifonctions récursives totales.
3.2.3. Exemples positifs

Gold considere dans une autre fagon de présestextmples a I'apprenti. [Gol67].0n
I'appelle aujourd’hui présentation par exemple piss{Gold utilise le terme de texte pour des
exemples positifs et d'informant pour des exempleguetés).Elle consiste a ne présenter que
des exemples (i; f(i)) pour lesquels f(i) = 1.
Un des résultats les plus importants de [Gol67] espossibilité d’identifier a la limite par
présentation positive une classe superfinie dealgeg (donc en particulier la classe des
langages réguliers). Cette limitation théoriqueshjgas compatible avec le fait que les enfants
sont capables d’apprendre leur langue maternekbe guasiment aucun exemple négatif a
leur disposition.
On notera que l'absence d’exemples négatifs est tliscutable mais [I'étude de
'apprentissage par exemples positifs est malgré jostifiee par son intérét a la fois
théorique (définition de nouveaux criteres et protes d’'apprentissage) et pratique (par
exemple, le web offre un immense corpus de donpésitives sur le langage).
Gold envisage trois hypotheses pour expliquer ksibdité pour les enfants d’apprendre leur
langue maternelle :

» La classe des langages naturels est trés réduite.



*» Les enfants se servent d’exemples négatifs quiene dont pas explicitement donnés
comme tels, ou qui peuvent étre de nature sémanfigpompréhension de l'interlocuteur
par exemple).

= |l existe une restriction a priori sur les textesdmples positifs) possibles, par exemple

dans leur ordre de présentation (par exemple lesgiinples apparaissent en premier).

4. Formalisation de I'apprentissage statistique
Contrairement a la formulation de Gold, dans leeal® I'apprentissage statistique, on ne
demande pas a I'apprenti de trouver la bonne hgsetimais d’en trouver une qui ne soit pas
trop mauvaise dans le sens ou elle ne fera pasdimpeurs en moyenne. La différence
essentielle venant du fait que le critere de sueséprobabilisé. En effet, les instances sont
présentées a l'apprenti apres un tirage aléat@lensune loi de probabilité fixée et, en
fonction du tirage particulier réalisé, on peutssitou échouer (selon des criteres prédéfinis)
avec une certaine probabilité.
De maniére plus précise, 'apprentissage statistgpl présente souvent sous la forme d’un
modéle général de I'estimation fonctionnelle [Vap95
= Un générateur G, fourni des instan¢ezemples)x éléments d’un ensemble X, appelé
ensemble des instances ou domaine, et tirés indapenent selon une distribution
inconnue D(X).
= Un superviseur S renvoie une valeur y, élémentadiomaine Y pour toute entrée x selon
une distribution D (yx) fixe et inconnue.
= Un apprenti A qui implémente un ensemble noté Kodetions de X dans Y.
L’espace des hypothéses H est donc ici une clasgendtions (H Y X). Dans certains cas, on
suppose que cette classe est paramétrée, c'ese aHdi § =f(x) [Vap95]. Les termes
« hypothése » et « fonction » sont utilisés indéfément pour désigner les éléments de H.
De méme on utilisera indifferemment, dans le caldréapprentissage statistique, les termes
« classe de fonctions », « espace d’hypotheses«wemsemble d’hypothéses » pour qualifier
H.
Lorsque les hypothéses prennent leurs valeurs uwlarnsemble fini, on appelle ces valeurs
des classes. Dans le cas ou ces valeurs sont hneteon appelle ces hypothéses des
concepts.
Usuellement, on considere la distribution produix;p) = D(yjx)D(x) et I'on se place dans
I'espace des échantillons de longueur | muni daedaure produit que I'on désigne par DI (ou
parfois simplement D).
Il est possible mais pas nécessaire que le supangproduise y a I'aide d’'une des fonctions
de I'espace des hypothéses (y = f(x)). Dans cel'eggrenti aura a retrouver quelle est cette
fonction (éventuellement par I'intermédiaire dugraetre correspondant & cette fonction).



Dans les autres cas, il lui faudra trouver une tioncqui donne une bonne approximation du

phénomene représenté par S.

4.1. Minimisation du risque empirique

Les fonctions de I'espace H sont donc utilisées @gprocher un phénomeéne [Bou92]
observable a partir de tirages aléatoires selondisteibution D inconnue. Afin d’estimer
'erreur commise par une certaine fonction f, otraduit une fonction de perte (Loss
function) L (y; f(x)) qui mesure I'écart entre |laégdliction de I'apprenti et la valeur attendue
(donnée par le superviseur). L’erreur (ou risgaggociée a une hypothése peut alors étre
définie.

»= Le but de I'apprentissage est alors de trouvenation qui minimise le risque.
On note que minimiser ce critere revient a effectuee recherche dans l'espace des
hypotheses et qu’ainsi, le choix d’'une fonctionpeete particuliere n’est autre qu’un biais de
préférence alors que le choix d'un espace de fomstiparticulier représente le biais de
restriction.
Vapnik [Vap95] montre par exemple que l'on peut raxper diverses méthodes
d’apprentissage (ou, dans ce cas d'estimation qeendiance) dans ce formalisme, en
choisissant diverses fonctions de perte (maximumrdsemblance, maximum a posteriori,
description de longueur minimale...)
Toute la difficulté de I'apprentissage dans ce ewt& vient du fait que la distribution selon
laquelle sont tirés les exemples est inconnue et lgucritere a minimiser concerne tout
I'espace X Y auquel I'apprenti n’a acces que pamayen fini. En effet la seule information
a laquelle a accés I'apprenti est un échantillamdeul éléments de X Y tiré selon DI.
Tout le probléme est de montrer qu’en minimisarg estimation du risque on va pouvoir
minimiser le risque, au moins en probabilité. Cegémation est donnée par la méthode de
minimisation du risque empirique (ERM)[Vap95].
On peut alors se poser plusieurs questions dacadre [Vap95] :

= Sous quelles conditions le principe ERM donnetrilapprentissage consistant ? c'est-a-

dire qui donne une faible valeur de risque (réel).
= Quelle est la vitesse de convergence du proce&spgrdntissage?
= Comment peut-on contrler la vitesse de convergéiaceapacité de généralisation) de
I'apprentissage ?

= Comment construire des algorithmes qui peuventrglantla capacité de généralisation?

4.2, Dilemme biais variance



Dans le cadre de l'apprentissage statistique, leemaine biais variance se traduit, en
considérant de facon intuitive que le biais estésgnté par le risque minimum atteignable
avec I'espace de fonctions H.

En effet, avec un espace d’hypothéses donné onooeapfaire mieux (a cause de la
restriction de cet espace). Pour ce qui est daiiance, elle correspond a la différence entre
le risque empirique et le risque réel. En effegst’cette différence qui rend la généralisation
incertaine : avec une forte variance, on peut tarsbeun échantillon qui ne fait pas ressortir
les caractéristiques du phénoméne que I'on essappridcher et on risque alors de choisir

une hypothése qui est tres différente de la bonne.

lll. Méthodes d’apprentissage automatique

Les différentes méthodes d'apprentissage autoneasigot classées en deux groupes : les
méthodes d'apprentissage empirique (Empirical lieg)ynet les méthodes d’apprentissage
fondées sur I'explication (Explanation Based Laagh[TOW 91].

1. Méthodes d’apprentissage Empirique

Les méthodes d’apprentissage empirique sont forglée&acquisition de connaissances a
partir d'exemples. Elles incluent aussi des méth@d@nues sous les noms d'Instance based
learning ou Exemplar based learning. On peut cdemme exemples de méthodes
d’apprentissage empirique les techniques suivankesaisonnement fondé sur des cas, les
méthodes de construction de concepts et prototypeggeseaux de neurones artificiels, les
arbres de décision, les algorithmes génétiquedutiion de regles ou les méthodes du type
ILP. Ces méthodes se divisent entre les méthodaepprEntissage par analogie et les

méthodes d’'apprentissage par induction.

1.1. Apprentissage par analogie

Les approches fondées sur l'analogie essayentréddaransfert des connaissances sur
une tache bien connue vers une autre moins cominsi, il est possible d'apprendre des
nouveaux concepts ou de dériver des nouvellesiaotuts partir de concepts et solutions
similaires connues. Ainsi, deux notions devienng@s importantes dans la définition de
l'apprentissage par analogie : le transfert etimailaité. Ce type d'approche est aussi
dénommeée apprentissage fondé sur la similarité.

Les approches empiriques fondées sur l'analodiestque les systemes de raisonnement
fondé sur des cas (CBR), peuvent étre considérée®t pcomme des méthodes de
raisonnement que comme des méthodes d'apprentissageains de ces systéemes
implémentent uniquement des fonctions de calcudidelarité, sans utiliser de mécanismes

d'adaptation.



1.2.  Apprentissage par Induction

L’apprentissage par induction reste toujours ure mecipales méthodes étudiées dans
le domaine de I'apprentissage automatique. Darie egiproche, on cherche a acquérir des
regles générales qui représentent les connaissabtesues a partir d'exemples. Les regles
ainsi obtenues peuvent étre représentées d'une &gwicite (facilement interprétables) ou
d'une facon implicite avec un codage qui n'esttpapurs facile a interpréter. L'algorithme
d’apprentissage par induction recoit un ensemigeedhples d’apprentissage et doit produire
des regles de classification, permettant de claEsemouveaux exemples. Le processus
d’apprentissage cherche a créer une représentalisngénérale des exemples, selon une
méthode de généralisation de connaissances. Ce dgpenéthodes est aussi appelé
apprentissage de concepts ou bien acquisition decepts. Parmi les approches
d’apprentissage empirique par induction les pluseaes, on trouve les réseaux de neurones
artificiels et les arbres de décision.

L'algorithme d’apprentissage par induction peutctmmner de facon supervisée ou non

supervisée.

2. Méthodes d’'apprentissage fondées sur I'Explication

Les méthodes inductives, telles que les réseaunedmnes ou les arbres de décision, ont
besoin d'un nombre significatif d'exemples pourvodubien généraliser les connaissances
(induire des régles ou des concepts). Ceci resttes possibilités d'application de ces
méthodes, puisqu'on n'a pas toujours une basentfda® assez grande et complete sur le
domaine traité.
Les méthodes d’apprentissage fondées sur I'exiplicéExplanation-Based Methods - EBL)
[MIT 93, NIL 97] utilisent des connaissances préeites et un raisonnement déductif pour
augmenter l'information fourni par des ensembleseathples. Ces méthodes sont connues
sous le nom d’apprentissage par analyse (Analyitieaining) [MIT 97].
Dans les méthodes EBL, les connaissances sontédéria partir d'un simple cas par
explication des raisons pour lesquelles il reprissam exemple du concept appris. La
meéthode EBL utilise les connaissances préexistgmteas analyser, ou expliquer, comment
chague exemple observé lors de I'apprentissagefaalies concepts existants. Ensuite, cette
explication est utilisée pour différencier les iatits pertinents de I'exemple d'apprentissage
de ceux qui ne le sont pas. De cette facon, l'elenppurra étre généralisé par un
raisonnement logique, a la place des raisonnensgatistiques souvent utilisés par les autres
méthodes. Ces méthodes servent donc a améliorpeteemances du systeme, grace a des
traitements qui rendent [l'utilisation des connaissa plus efficace. Les méthodes
d’apprentissage fondées sur I'explication consitegae les connaissances préexistantes sont

a la fois correctes et complétes.



V. Approches symboliques de I'apprentissage automatiagu

Dans ce qui suit, les méthodes d’apprentissagematigue symbolique qui seront
présentées, sont trées connues dans le domainéAlelLE but est de mieux connaitre les
algorithmes, leurs avantages ainsi que leurs pmddéparticuliers, afin de pouvoir proposer
par la suite des solutions plus performantes.

Tout d'abord, notre concentration est basée sis tngthodes principales : les arbres de

décision, les algorithmes génétiques d'inductioredées et les systemes de type CBR.

1. Arbres de décision

Les arbres de décision sont composés d'une stedctérarchique en forme d'arbre. Cette
structure est construite grace a des méthodes r@afigsage par induction a partir
d'exemples.
L'arbre ainsi obtenu représente une fonction qui @ classification d'exemples, en
s'appuyant sur les connaissances induites a pkutie base d’apprentissage. En raison de
cela, ils sont aussi appelés arbres d'inductiodu@tion Decision Trees). Une définition un
peu plus formelle des arbres de décision est laste : un arbre de décision est un graphe
orienté, sans cycles, dont les noeuds portent uastign, les arcs des réponses, et les feuilles

des conclusions, ou des classes terminales.

1.1. L'Apprentissage dans les Arbres de Décision

Traditionnellement, un arbre de décision se constau partir d'un ensemble
d’apprentissage par raffinements de sa structuneetsemble de questions sur les attributs
est construit afin de partitionner I'ensemble diepgissage en sous-ensembles qui deviennent
de plus en plus petits jusqu'a ne contenir a lajfia des observations relatives a une seule
classe. Les résultats des tests forment les branddd'arbre et chague sous-ensemble en
forme les feuilles. Le classement d'un nouvel exersp fait en parcourant un chemin qui
part de la racine pour aboutir a une feuille :

L’exemple appartient a la classe qui correspondexexnples de la feuille. La Figure 2 donne
un exemple d'arbre de décision pour le classemem ensemble de cas, avec un test
d'appartenance a une classe. Dans ce cas partidebecas dits positifs sont ceux qui

appartiennent a la classe et les cas dits négatiftsceux qui n'y appartiennent pas.
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Figure 2 : Exemple d'arbre de décision simple

L’apprentissage est fait & partir d'une base d'@kesnqui possédent un certain nombre
d'attributs significatifs, ex. la température, keny, I'numidité, etc. Chaque exemple associe
des valeurs particulieres a chaque attribut, et ncenctette meéthode est une méthode
d’apprentissage supervisé, chague exemple esti@saocine classe particuliere. Nous

présentons ci-dessous une base d'exemples afin idex nexpliquer le processus de

construction d'un arbre (ce tableau est extraltadicle de Quinlan [QUI 86]).

MNUNMERT CIEL TEMPERATURE FUMIDITE TENT CLASEE
1 enszoleilé Elevé forte o o)
2 ensoledlé Eleveé forte ol 8
3 couvert Elevé forte ot P
4 plusieus Ioyetie forte ot P
5 plusrieuz basse normale nomn P
é pluweusx hasse normale ot 0
T couvert hasse normale ot F
] ensoleilé IOYenne forte nom N
a ensolellé hazse normale fiot P

10 plusrieuz tnoyenne nottnale oty F
11 ensoleillé tnoyenne nottnale o P
12 couvert INOYEnne forte out P
13 couvert Elevé normale nom P
14 pluweusx IOVEenne forte ot 0

Tableau 1: Ensemble d'Apprentissage : Conditions Méorologiques

Le principe de constriiciion des arbres est.le.stiven chaisitwn, attribut parmi les attributs
! L
non sélectionnés, et on €rée un noceudwportant wrstescet attribut. ?,PUI -chaque classe
|
d'équivalence ainsi induite, on opere le traitenseintant : si tous les exemples de cette classe



d'équivalence appartiennent a la méme classe ldsses météorologiques décrites dans le
tableau ci-dessus), alors on crée une feuille spoedante a cette classe, reliée au test
précédent par un arc étiqueté par la valeur debat correspondant ; si tous les exemples de
la classe d'équivalence considérée ne sont pas ldam®&me classe, alors on réitere ce
processus en enlevant 'attribut précédemment d@érésdes attributs a sélectionner.

Par exemple, on peut construire de la maniere st@vbarbre de la Figure 2: le premier
attribut sélectionné est le 'ciel’; cet attribyta® la base en trois ensembles : "ciel ensolgillé"
“ciel pluvieux" et "ciel couvert". Ensuite, pourslexemples qui ont I'attribut "ciel ensoleillé",
on prend un autre attribut qui va permettre dedisnguer, par exemple I'humidité. Une fois
qgue tous les exemples qui ont l'attribut "humiddge" appartiennent a la méme classe et
gu'il en est de méme avec ceux qui ont l'attriduiniidité normale"”, on peut arréter le
processus de division des branches de l'arbren&veau. Il faut alors terminer la construction
de I'arbre pour les autres branches qui n‘ont pesre été traités jusqu'a la fin.

On peut remarquer que l'ordre dans lequel ceduatitrisont sélectionnés est primordial pour
la construction de l'arbre. On peut avoir difféseatbres résultant de I'apprentissage d'une
méme base d'exemple, comme le montre la Figure &ffiét, si 'on commence par prendre
la ‘température’, alors l'arbre considéré sera ghasmd. On suppose que les arbres qui
généralisent le mieux sont les arbres de petitie tapuisque ils vont tout d'abord sélectionner
les décisions plus importantes et qui sépareniuke grand nombre de cas différents. De plus,
la préférence pour la construction d'arbres plagpkEs est une application du principe du
"rasoir d'Occam” [BLU 87].
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Figure 3: Exemple d'arbre de décision complexe



Quinlan a proposé une méthode pour traiter ce enadldu choix de l'attribut. Il utilise une
technique fondée sur la théorie de l'informationSt&annon [QUI 86]. L'idée consiste a

appliguer une méthode qui permet de maximiserile djanformation apporté par chaque test.

1.2. Les Systemes fondés sur les Arbres de Décision

Parmi les méthodes d’apprentissage fondées sarless de décision les plus connues,
on trouve l'algorithme ID3 [QUI 79, QUI 86] et laéthode CART [BRE 84]. Ces systemes
sont assez semblables ; ils ont été développesiguar groupes de recherche séparés et
presque a la méme époque. La principale différemtee ces deux systéemes réside dans le
choix de la mesure utilisée pour la sélection detbhats pendant la construction de l'arbre.
Cette mesure est généralement fondée sur la thdeiisnformation de Shannon (entropie et
gain d'information, utilisées dans ID3).

La méthode ID3 est a l'origine de plusieurs auggstémes. L'un des plus connus est le
systéme C4.5, développé plus récemment par QujQlah 93]. A l'origine du systéme C4.5
se trouve la volonté de résoudre les différentblproes rencontrés dans son prédécesseur,
I'algorithme ID3. Ces problemes sont assez caiatitgres des arbres de décision en général,
a savoir :

a. Les premiers systemes ont été congus pour tradger altributs avec des valeurs
nominales et discrétes (variables qualitativeshespouvaient pas traiter des attributs
avec des valeurs continues (variables quantitgtidesnanquait des méthodes bien
adaptées pour trouver les bonnes questions a paiskss valeurs continues et qui seront
postérieurement associées aux nceuds de l'arbre.

b. Le choix du meilleur attribut qui va diviser lesemxples présente lui aussi certains
problemes. Comment peut-on nous assurer que laod@#dmployée va nous amener a la
construction de l'arbre le plus simple possible &hdureusement, on ne peut pas étre
shr del'obtenir, puisque ce type de probléeme devientait@tble d'un point de vue
calculatoire[SHA 90]. De plus, il n'est pas difficile de trouvdes exemples pour
lesquels un&ariable a un trés grand pouvoir de discriminatroajs n'aide pas beaucoup
a la solutiondu probleme (Ex.: I'age ou le sexe d'une persormagt de discriminer les
gens d'une facgon trés efficiente ; toutefois dst+@he bonne variable par rapport a tous
les types de problemes de classification ?).

c. Parfois on ne connait pas toutes les valeurs deuohdes attributs considérés pour la
classification. Le fait que I'on doive travailleursdes domaines représentés par des
informations incompléetes ouvre la problématiquerditement des attributs avec valeurs
manquantes.

d. Les arbres de décision qui résultent de l'algomthdecrit ci-dessus souffrent du

probleme de sur apprentissage (overtrainning/dveg)t Le fait que la construction de



I'arbre de décision ne s'arréte que lorsque tausxemples de la feuille appartiennent a
une méme classe, suppose des ensembles d’apm@gatissntenant uniquement des
exemples "parfaits” (ils doivent étre corrects @wdnt bien représenter tout I'espace des
entrées). L'arbre de décision finit par trop se cih€er dans les exemples
d'apprentissage, ce qui peut poser de graves pneblau niveau de la généralisation aux
nouveaux cas. Souvent, les bases d'apprentissagggnsomplétes et ont des exemples
incorrects, et donc, cette méthode d'apprentissadenctionnera pas correctement.

Sur un arbre de décision, les connaissances restgptées”. Bien qu'il s'agisse d'une
représentation symbolique des connaissances, allieétre parfois un peu difficile a lire
et a interpréter.

Les arbres de décision, tels que ID3, doivent@&ireplétement reconstruits pour prendre
en compte un nouvel exemple ajouté a la base @afigsage. Ce type d'arbre n'est pas
incrémental du point de vue de l'acquisition de ré@s, méme si sa structure est
construite d'une fagon incrémentale (par ajout deuds). Il faut recommencer tout
I'apprentissage pour prendre en compte un noueshpbe.

Malgré le fait de que ces méthodes cherchent arcimresdes arbres simples, certaines
branches peuvent étre répliquées. La structurelea a'est pas toujours la forme la plus
simple et économique pour représenter les infoonatiLes graphes de décision restent
une alternative a la structuration en forme d'abre

Les arbres de décision, comme leur nom l'indigeevent a obtenir une classification
des donnés et ont donc une ou plusieurs sortiegrés On ne peut pas avoir une sortie
qui représente une valeur continue. Ce type d'antbeedécision n'est pas utilisable pour
I'approximation de fonctions (régression).

Enfin, ces arbres de décision n'exploitent pas éthodes permettant l'utilisation des
connaissances théoriques disponibles sur le pr@blBans leur forme initiale, les arbres

d'induction travaillent uniguement sur les conrexiggs empiriques.

Plusieurs systémes fondés sur les arbres de d&aisib pris en compte ces différentes

remarques décrites ci-dessus, en essayant d'apgesteolutions plus performantes :

C4.5 : c'est un systeme dérivé de I'ID3. Il présente pegositions pour traiter et
améliorer les items A (discrétisation des varialgjeantitatives), B (prise en compte des
co(ts associés au choix de chaque attribut), Gg@m compte par la fonction de sélection
d'attributs), D (élagage de l'arbre a la fin ducessus d'apprentissage, a partir d'un
ensemble d'exemples de test de généralisation)(exicitation de régles symboliques
du type Si-Alors a partir des arbres de décisiQyyI[93, QUI 96].



= Assistant Professional: il utilise une autre fonction de choix d'attribugui permet
I'élagage de l'arbre de décision (post-pruninginetemente une méthode de binarisation
des attributs avec des valeurs continues [CESIBR 91];

= ID5R : Il s'agit d'une méthode de construction incrémlent'arbres de décision qui
permet d'apprendre des nouveaux exemples sans lawsain de recommencer tout
I'apprentissage [UTG 89].

= |TI : systéme d'apprentissage incrémental d'arbresédssioh, développé a partir de
I'ID5R. Il apporte des améliorations par rappoftglisation de variables continues et de
valeurs manquantes, et il permet aussi d'élagsarl@es (virtual pruning process) [UTG
95].

= IDL : Il s'agit d'un algorithme de construction incréna d'arbres de décision fondé sur
la méthode ID5R [VAN 90, THR 91].

» PRISM : méthode d'apprentissage fondée sur l'algoritiid@ede Quinlan. Il se distingue
d'ID3 par le type de méthode employé pour la siéleates attributs discriminants [CEN
87, THR 91].

= SIPINA : systeme de construction de graphes de décislontilise une fonction
particuliere de sélection d'attributs, implémentee uméthode de discrétisation de
variables continues, implémente une méthode que dei sur apprentissage et permet
aussi l'explicitation de régles représentées demgraphes de décision [ZIG 92, ZIG 96D,
ZIG 96c].

2. Les Algorithmes Génétiques

La notion d'Algorithme Génétique (AG) a été intriidypar John H. Holland en 1975
[HOL 75] et a été considérablement développée auscdes années quatre-vingt [DAV 91,
MIC 92, GOL 94]. Plus récemment, une autre voieederche, la programmation génétique
[KOZ 92], a été dérivée des AG. On va se focal@ar les algorithmes génétiques et leur
application a I'apprentissage de regles par indnéipartir d'une base d'exemples.
2.1. Principes de Base

Les algorithmes génétiques sont des algorithmepldi@tion fondés sur les mécanismes
de la sélection naturelle et de la génétique. tilssent a la fois les principes de survie des
structures les mieux adaptées, et de modificats@ugo aléatoire d'informations, pour former
un algorithme d'exploration qui posséde des caiatitpies intéressantes. Les AG ont une
capacité de s'adapter et de se transformer sairsaavaposer beaucoup de restrictions sur la
recherche d'une solution, ce qui leur permet demnéxplorer le probleme et de trouver des
solutions originales.
Le principe de l'algorithme est simple et repose wsu codage des probléemes et de leurs

solutions sous la forme de chaines d'éléments sk bas chaines peuvent étre rompues entre



chaque élément de base, a l'image des chromosgmiesix constituent de véritables listes
de caractéristiques d'un individu. Le codage prkabituellement la forme d'une chaine
binaire tres structurée, de longueur fixe ou véeiagelon le type de probleme. On géneére tout
d'abord une population de solutions potentielles @robleme donné, sous la forme de telles
chaines, puis on sélectionne, au moyen d'une meadajestement, les éléments de la
population qui satisfont au mieux les contraintes (caractéristiques) de la solution
recherchée. Des opérateurs génétiques sont eappiigués a cette population de maniére a
obtenir une nouvelle population, possédant, daneasemble, de meilleures solutions que la
précédente génération. On réitere le processuplgsieurs générations, jusqu'a l'obtention
d'une génération de solutions qui satisfait lei@s de qualité imposés, et qui est beaucoup
plus adapté au traitement du probleme en questioauffit alors de choisir parmi la
population la meilleure solution.
Les AG mettent en ceuvre des mécanismes assez sipqale I'évolution vers la solution. Ils
ne font que des copies et des échanges de morckagkaines, en plus des opérations
d'évaluation et de sélection des éléments d'unelgidgn. Les manipulations des chaines sont
faites en utilisant trois opérateurs basiquesepaoduction, le croisement et la mutation.
2.2. Induction de Regles a partir d'Exemples

L'utilisation des algorithmes génétiqgues dans lesésnes d'apprentissage automatique
s'est largement développé a partir des annéeseeuiatyt (80). Plusieurs applications des AG
a la construction de classifieurs ont été déja exmhtées avec des bons résultats. La
premiere application a été réalisée par celui guad'origine méme des AG, J. Holland [HOL
86, HOL 87]. Plusieurs autres expérimentationsfaittsuite a ces premiers travaux [DAV
91, GOL 89, DEJ 88, DEJ 90, DEJ 93b, GRE 93, EIC 96
Pour pouvoir réaliser un apprentissage de regles des AG, il est nécessaire d'avoir une
représentation interne de l'espace de rechercheotlage utilisé par les AG est donc tres
important vis-a-vis de I'implémentation des outilapprentissage automatique. Le choix d'un
type de codage spécifique doit essayer de gardeprigpriétés des AG, sans imposer des
restrictions qui peuvent nuire ou restreindre lavewsgence de I'algorithme vers une bonne
solution.
Deux approches assez connues pour générer autapragt un classifieur a partir d'un AG
sont : I'approche de Pitt et I'approche de Michifi2i8J 93a]. L'approche de Pitt, développée
initialement a I'Université de Pittsburgh, postglgun élément (chromosome) correspond a
une base de regles et qu'une population de chranessest un ensemble de bases de regles.
L'autre approche, celle de Michigan, a été dévaleppl'Université de Michigan par I'équipe
de J.Holland. Cette approche postule qu'un chromesceprésente une régle et qu'une



population correspond donc a une base de reglakjokithme, au cours de ses itérations
cherche a construire et améliorer une seule baserd®issances.

3. Le Raisonnement Fondé sur des Cas - CBR
Le raisonnement fondé sur des cas (CBR) recouvreensemble de méthodes de
résolution de problemes qui exploite les expérisnuasseées, plutdt que les connaissances
générales d'un niveau supérieur, telles que leegede production. Les CBR sont des
méthodes d'apprentissage totalement fondées swotemissances empiriques, au lieu de
faire usage des connaissances théoriques d'un gemai
3.1. Principes de base
Un systéme CBR est capable d'utiliser la connatssapécifique contenue dans son
expeérience passée pour résoudre les nouveaux prehléCette expérience est représentée
normalement sous la forme de cas. Ces cas, quetérntorrigés et assignés par l'expert aux
classes auxquelles ils appartiennent, constitiest la mémoire d'un systéme CBR.
Quand un nouveau probléme est présenté a un sy§iBReil va se rappeler des cas passés
stockés dans son mémoire, similaires au problenoseant Ensuite, le systeme adapte la
meilleure solution mémorisée et la transfere allproe actuel. Le cas nouveau, qui a été
traité par le systeme et reconnu, peut étre a s@anrhémorisé et donc ajouté comme une
nouvelle expérience du systeme [MAL 96, KOL 93].
En général, un systeme de raisonnement fondé swasecontient les phases suivantes :
a. Remémoration des cas les plus similaires par ragpocas posé en question.
b. Reéutilisation de la connaissance du (ou des) cagmore(s) pour la résolution du
probleme.
c. Révision de la solution donnée afin de la valider.
d. Mémorisation de cette nouvelle expérience, pouruiitisation future.

V. Approches connexionnistes de I'apprentissage aut@tique

Les réseaux connexionnistes sont des assemblagesmémt connectés d'unités de calcul,
les neurones formels. Ces derniers ont pour origlmeodele du neurone biologique, dont ils
ne retiennent d'ailleurs qu'une vision fort sim@éf (voir Figure 4 et Figure 5). Le neurone,
comme toute cellule, est composé d'un corps (ouakoqui contient son noyau et ou se
déroulent les activités propres a sa vie celluld@ependant, il est aussi doté d'un axone et de
dendrites, structures spécialisées dans la comutionc avec les autres neurones. Cette
communication entre cellules nerveuses s'effectize des impulsions nerveuses. Les
impulsions sont générées a l'extrémité somatiquéadene et vont vers les terminaisons

axonales. La, elles affecteront tous les neurorsdg@sr au neurone générateur, par



l'intermédiaire de jonctions entre les terminais@x®nales et les autres cellules. Cette
jonction est appelée synapse.
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Figure 4 : Exemple de Neurone Biologique

Cet héritage de la neurobiologie forme une compesanportante de |'étude des réseaux
connexionnistes, et le souci de maintenir une icertZorrespondance avec le systeme
nerveux humain a animé et continue a animer uneipgortante des recherches dans ce
domaine. Malgré cet héritage, I'essentiel des trawkaujourd’hui ont pour objet les réseaux
de neurones formels et non son corrélat neurohispleg Vu comme des systemes de calcul,
les réseaux de neurones possédent plusieurs féspgai les rendent intéressants d'un point
de vue théorique, et fort utiles en pratique. Cesite approche - plus technigue que

biologique - qui est adoptée pour les travaux daerche actuels.
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Figure 5 : Exemple de Neurone Formel

Un réseau connexionniste est constitué par un graplenté et pondéré. Les nceuds de ce
graphe sont des automates simples nommés neurmmesl$ ou tout simplement unités du
réseau. Les unités sont dotées d'un état intetree)'an appelle état d'activation. Les unités
peuvent propager son état d'activation aux autn#®auidu graphe en passant par des arcs

pondérés appelés connexions, liens synaptiquesieu goids synaptiques. La regle qui



détermine l'activation d'un neurone en fonctiorf'idduence venue de ses entrées et de leurs
poids respectifs s'appelle régle d'activation oucfion d'activation. Les changements
apportés aux valeurs des poids synaptiques ouldatsicture d'interconnexion des unités du
réseau sont responsables des changements de cenmgaittd'activation de ce réseau, ce qui
lui permet d'apprendre un nouveau comportementsipia réseau est capable d'établir des
associations entrée-sortie (stimulus et réponse) @ bien résoudre un probleme. La

méthode utilisée pour modifier le comportement dégeau s'appelle régle d'apprentissage.

1. Classification et propriétés

La grande quantité de modéles connexionnistesaexssiSAR 97, JOD 94b] nous oblige
tout d'abord a les classer selon leurs différeptepriétés, afin de mieux comprendre les
avantages et les inconvénients du choix d'un moplél®t que l'autre. Il n'existe pas une
seule facon de classer les modeles existants,phurs, selon les attributs choisis, tels que
. le type d'apprentissage, l'architecture d'intenexion des unités du réseau, la forme pour

traiter et représenter les données, etc.

1.1.  Principes de I'apprentissage connexionniste

L'apprentissage est en général un processus graigunatif, ou les poids du réseau sont
modifiés plusieurs fois selon une regle d'appreatje avant d'atteindre leurs valeurs finales.
Les approches d'apprentissage connexionniste peétrenreparties en trois grandes classes,

selon les types d’apprentissage déja cités (siggeetinon supervise).

1.2. Bases de données d’apprentissage

L'apprentissage connexionniste nécessite en gaméeajrande quantité de données, que
l'on regroupe dans un ensemble d'exemples dapgpsage. Selon la technique
d'apprentissage utilisée, d'autres ensembles deedersont aussi employés, notamment pour
mesurer la validité de la solution trouvée par Eseau. On appelle ces données
supplémentaires des ensembles d'exemples de tesieogénéralisation. On appelle
généralisation la capacité du réseau a réagir a@ement lorsqu'on lui présente des entrées
qui n'ont pas été vues lors de l'apprentissages Dampratique, ce sont les capacités de
généralisation d'un réseau connexionniste qui gtatilir les possibilités de son application a
différents problémes.

Un réseau peut trop se spécialiser a un ensendperdhtissage. Ce type de comportement
d'apprentissage va probablement mener a un probifeEm®auvaise généralisation, ou sur
apprentissage (overfitting). Une facon d'éviter fir apprentissage est I'utilisation de la
procédure de la validation croisée (cross-validgti€ette procédure consiste en diviser les

données en deux ensembles distincts : un enserablerentissage et un ensemble de test.



L'ensemble de test nous permet de contrbler l'erdeu généralisation ; ainsi, on peut
déterminer le bon moment pour arréter le proces&sprentissage. La Figure 10 montre
deux courbes ou sont représentées les erreurgttkeddon réseau par rapport aux ensembles
d'apprentissage et de test.
L'apprentissage d'un ensemble de données peutédtisé de différentes facons, selon la
maniéere dont le réseau est alimenté par les données
1.2.1. Apprentissage Instantané

L’ensemble de données d'apprentissage est anatgsseule fois et permet d'établir les
poids du réseau d’'un seul coup. Ce mode d'appsagtsrequiert un seul passage sur les
données et il est aussi appelé one-shot-learniag'ést pas une méthode tres utilisée.
1.2.2. Apprentissage par Paquets

L’ensemble des données d'apprentissage est preserd&eau plusieurs fois, de facon a
optimiser les poids du réseau et minimiser l'errear sortie. Chaque présentation de
I'ensemble complet de données d'apprentissag@esiéa une époque (epoch). L'algorithme
d'apprentissage réduit petit a petit I'erreur déesa chaque présentation des données, et |'état
du réseau doit converger vers la solution du probleOn peut aussi manipuler I'ordre des
exemples de I'ensemble d'apprentissage, ce quapeirtdes conséquences sur |'évolution de
I'apprentissage (cf. I'apprentissage actif). Cettethode est connue aussi comme batch-
learning et constitue I'un des types d'apprentes$agyplus utilisés
1.2.3. Apprentissage Continu

L’algorithme d'apprentissage prend en compte caatiement les exemples qui lui
arrivent (continuous/on-line learning). Cette mélnoest aussi appelée apprentissage
incrémental (par rapport aux données), mais ndassaltiliser plutot le terme apprentissage
continu pour éviter toute confusion avec l'appssaige incrémental dans le cas ou des unités
sont ajoutées a la structure du réseau. Un desiaiunx problémes de I'apprentissage continu
est la difficulté de trouver un bon compromis emtdaptation et stabilité, ce qui peut amener
le réseau a 'oublier' les données apprises (temaptation) ou bien étre incapable de s'adapter
aux nouvelles données qui arrivent (trop de stabili
1.2.4. Apprentissage Actif

Cette approche est basée sur l'idée que l'algagitdfapprentissage peut lui aussi
imposer des choix par rapport aux données a utiliféapprentissage passe d'un
comportement passif, ou le réseau ne peut payvémiersur les données qui lui arrivent, a un
comportement actif, ou le réseau peut déterminelle@gidonnées vont étre prises en compte
et aussi dans quel ordre elles doivent étre cénsid. Il s'agit d'une voie de recherche

relativement récente.

1.3. Méthodes d’apprentissage connexionnistes



L'apprentissage peut étre aussi implémenté pagérdiffes méthodes, selon le type de
regle d'apprentissage sélectionné. Les reglesrédiafigsage les plus utilisées sont [JOD 94b,
SIM 90, CAU 92] :

» Les méthodes de correction d'erreutelles que la descente de gradient sur une surfac
d'erreur ( Adaline, Perceptron, Rétro-propagatitascade- Correlation).

» Les méthodes d'apprentissage par renforcement

» Les méthodes d'apprentissage par compétition ou par caatganisation (cartes de

Kohonen).
= Les méthodes d'apprentissage par création de psgies ou de noyayXRBF, ART).

» Les méthodes d'apprentissage basées sur des mésagsociatives auto-associatives
ou hétéro-associatives », (Modele de Hopfield).

= Les méthodes d'apprentissage tempdréseaux récurrents).

Il existe des méthodes qui peuvent appartenir & plune classe au méme temps. Par

exemple, les réseaux avec apprentissage du type2ARNuent dans cette approche des

techniques d'apprentissage non-supervisé, supepas&ompétition et aussi par création de

prototypes. Dans ce mémoire de Magistére, nouasahious focaliser plutdt sur les méthodes

d'apprentissage supervisé fondées sur la descanggadient. Le systeme que nous avons

développé dans le cadre de ce travail utilise gorahme dérivé de la Rétro-Propagation

[FAH 90]. Par la suite, les algorithmes d'appresatie de type Rétro-Propagation seront

étudiés avec plus de détalil.

1.4. Les architectures des réseaux de neurones

La facon d'interconnecter les unités d'un réseanous permettre d'obtenir différentes
architectures. Les architectures les plus impaggasont :
1.4.1. Réseaux a une seule couche

Les unités sont toutes sur le méme niveau. Dartgpeed'architecture, les unités sont
connectées directement aux entrées et sont agssdfées du réseau. Les réseaux a une seule
couche ont normalement des connexions latéraldee (s neurones d'une méme couche).
Un exemple de ce type d'architecture est les résdatype "Kohonen Feature Map".
1.4.2. Réseaux a couches unidirectionnels

Les unités sont organisées en plusieurs niveaur Oéfinis, que l'on appelle des
couches. Chaque unité d'une couche recoit sesesendrgartir de la couche précédente et
envoie ses sorties vers la couche suivante (femehfd nets).
1.4.3. Réseaux récurrents

Les réseaux recurrents ;/S2l,95,-J0D94b; LAB S3jveat avo_i'F'ukng ou plusieurs
couches, mais leur particularité est la préseniagedtonnexions depuis"-li‘a E._O,Ftie d'une unité

vers une autre unité de la méme couche ou d'urehednférieure. Ce type d'interconnexions



permet de modéliser des aspects temporaux et adegoctements dynamiques, ou la sortie
d'une unité dépend de son état antérieur. Les é®unternes rendent ce type de réseaux
instable, ce qui nous oblige a utiliser des alpamiés plus spécifiques (et usuellement plus
complexes) pour l'apprentissage. Un type particulie réseau récurrent est les réseaux
totalement connectés, tels que le modéle de Hdpfiel
1.4.4. Réseaux d'ordre supérieur

Les unités de ce type permettent la connexion tdirentre deux entrées ou plus, avant
d'appliquer la fonction de calcul de I'activatiom ltinité [FIE 94a]. Ce type de réseau sert a
modéliser les synapses de modulation, c'est-agdiaad une entrée peut moduler (agir sur) le
signal provenant d'une autre entrée. Un modélécpher de réseaux d'ordre supérieur (high-
order neural net) est le réseau Sigma-Pi propasByraelhart [RUM 864a].

1.5. Les difféerentes taches d’'un réseau de neurones

Les réseaux peuvent étre appliqués a plusieurss tyfme taches, telles que : la
reconnaissance de formes (ex. reconnaissance algesis la classification, la transformation
de données (ex. compression), la prédiction (eédiption de séries temporelles), le controle
de processus et l'approximation de fonctions. Touts taches peuvent étre regroupées en
deux groupes principaux selon le type des sortasnfes par le réseau et le comportement
qui est recherché. Ces deux groupes principauplitations sont :

1.5.1. Réseaux pour I'Approximation de Fonctions

Ce type de réseau doit avoir une sortie continugeet employé pour I'approximation
exacte (interpolation) ou pour l'approximation ajghrée d'une fonction représentée par les
données d'apprentissage [CHE 97]. Ce type de re&sgaiapable d'apprendre une fonction de
transformation (ou d'association) des valeurs enters les valeurs de sortie. Cette fonction
acquise par le réseau permet de prédire les sati@es données les entrées. On appelle ce
type de probleme, un probléme de régression [BISEY général, les fonctions représentées
sont des fonctions avec des variables d'entrée sbuie continues.

1.5.2. Réseaux pour la Classification

Ce type de réseau doit attribuer des classes fvadesortie non-continue) aux exemples
qui lui sont fournis. La classification est un gasticulier de I'approximation de fonctions ou
la valeur de sortie est discrete et appartient angemble limité de classes. Cet ensemble de
classes peut étre connu d'avance dans le cagpgeshtissage supervisé. Un réseau adapté a
la classification doit avoir des sorties discraiasmplémenter des méthodes de discrétisation
des sorties (ex. application d'un seuil de disaration).

Il est un peu délicat de classer précisément eaidifférents modeles de réseaux de neurones

dans une seule de ces deux classes. La pluparha@sles peuvent étre adaptés pour étre



utilisés dans l'un ou l'autre type d'applicatiorai$/certains modéles sont plus adaptés a une

tache de classification que d'approximation et viexsa.

VI. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayée de faire @ydgs sur tout ce qui concerne
I'apprentissage artificiel, en définissant seséatdéhtes applications, taches et typologies, ainsi
gue sa situation dans les sciences cognitivegmétlligence artificielle.

L’apprentissage artificiel se repose sur deux geantamilles d’approches : les approches
symboliqgues (les arbres de décision, les algorithrgénétiques,...) et les approches
connexionnistes (réseaux de neurones) ; ces ammactt été décrites avec leur principes de
base.

Les études sur I'apprentissage artificiel sont kinpessor car c’est un domaine d’actualité
qui répond a différents besoins dans la vie quertiaé.

Dans le chapitre suivant, nous effectuons une élathgllée des réseaux de neurones.



Chapitre 2 : Réseaux de Neurones Artificiels

|. Introduction

Les réseaux de neurones sont composeés d’élémenitesi(ou neurones) fonctionnant
en parallele. Ces éléments ont été fortement iespdar le systeme nerveux biologique.
Comme dans la nature, le fonctionnement du réseanedrones est fortement influencé par la
connexion des éléments entre eux. On peut entraineéseau de neurones pour une tache
spécifiqgue (reconnaissance de caracteres par egpmplajustant les poids (ou valeurs des

connexions) entre les éléments (neurones).

En général, 'apprentissage des réseaux de neueshedfectué de sorte que pour une entrée
particuliere présentée au réseau corresponde blespécifique. L'ajustement des poids se
fait par comparaison entre la réponse du réseasddig) et la cible, jusqu’a ce que la sortie
corresponde (au mieux ?) a la cible. On utiliserputype d’apprentissage dit supervisé un

nombre conséquent de pair entrée/sortie.

L'apprentissage permet aux réseaux de neurone®amsear des taches complexes dans
différents types d’application (classification, mdiécation, reconnaissance de caractéres, de
la voix, vision, systeme de controle...). Ces résedenneurones peuvent souvent apporter
une solution simple a des problemes encore troppkmes ne pouvant étre résolus
rapidement par les ordinateurs actuels (puissaaeaaldul insuffisante) ou par notre manque

de connaissances.

1. Historique des réseaux de neurones

W. James, célébre psychologue américain inttdewioncept de mémoire associative
en 1890, et propose ce qui deviendra une loi detifmmement pour I'apprentissage sur les
réseaux de neurones connue plus tard sous le ntohakeHebb.
Le champ des réseaux neuronaux va démarrer enp84a@ découverte par W. McCulloch
et W. Pitts du neurone formel qui est une abstractiu neurone physiologique. Le
retentissement va étre énorme. Par cette présantéds veulent démontrer que le cerveau est
équivalent a une machine de Turing, la pensée divrs purement des mécanismes

matériels et logiques.

Une machine de Turing se résume a une téte dedectimportant un nombre fini d’états
internes et a un ruban. La puissance de I'analgs€uling (1912-1954) tient au fait que sa
téte de lecture ne lit qu'un seul symbole a la,feisque cette lecture, associée a la table
d’états adéquate, suffit a effectuer toutes lesaimis possibles. La Machine de Turing est
toutefois une machine imaginaire, abstraite, etl@léElle n’a pas pu étre construite. Son

fonctionnement implique en effet d’avoir un rubaxtemsible a volonté donc infini! La



combinaison de cette mémoire infinie et d’'un nombi&ats fini a cependant apporté la
preuve que, si un probléme est calculable, aloexigte une machine pour le résoudre. Dés
lors, une MACHINE, reprenant les regles de toutssalutres, est UNIVERSELLE.

En 1949, D. Hebb physiologiste américain préseates son ouvrage «The Organization of
Behavior» une regle d'apprentissage. De nombrewdéies de réseaux aujourd’hui
s’inspirent encore de la regle de Hebb.

En 1957, F. Rosenblatt développe le modele du peme C'est un réseau de neurones
inspiré du systeme visuel, et I'appligue au domdiada reconnaissance de formes. Il possede
deux couches de neurones : une couche de perceptime couche liée a la prise de décision.
C’est le premier systeme artificiel capable d’apyre par expérience.

En 1960, le modele de L’Adaline (ADAptive LINar Bhent) a été présenté par B. Widrow et
Hoff. Dans sa structure, le modele ressemble acepepn, cependant la loi d’apprentissage
est difféerente. Ce modele sera par la suite le reatbase des réseaux multicouches.

En 1969, M. Minsky et S. Papert publient une cuéigdes propriétés du Perceptron.
Limitations alors connues, notamment concernamtpdssibilité de traiter par ce modéle des
problemes non linéaires. lls étendent implicitencad limitations a tous modéles de réseaux
de neurones artificiels. Leur objectif est atteihy a abandon financier des recherches dans
le domaine (surtout aux U.S.A.), les chercheursosenent principalement vers I'lA et les
systémes a bases de regles.

Jusqu’en 1972, ou T. Kohonen présente ses travaules mémoires associatives et propose

des applications a la reconnaissance de formes.

C’est en 1982 que J. Hopfield présente son étudie iseau complétement rebouclé, dont il
analyse la dynamique.

En 1983, la Machine de Boltzmann est le premier éf@donnu apte a traiter de maniére
satisfaisante les limitations recensées dans ledagserceptron. Mais I'utilisation pratique
s’avere difficile, la convergence de l'algorithmear extrémement longue (les temps de
calcul sont considérables).

1985 : La rétro propagation de gradient apparagést@in algorithme d‘apprentissage adapté
aux réseaux de neurones multicouches (aussi app&déseptrons multicouches). Sa
découverte réalisée par trois groupes de chercliredépendants indique que "la chose était
dans l'air". Des cette découverte, la réalisatiame fonction non linéaire d’entrée/sortie sur
un réseau en décomposant cette fonction en une déitapes linéairement séparables est
devenue possible. De nos jours, les réseaux mudtices et la rétro propagation de gradient

restent le modéle le plus étudié et le plus praflaatniveau des applications.



Il. Neurones biologiques et formels

1. Définition
Un réseau de neurones est une fonction paramétiéestila composition d’opérateurs
mathématiques simples appelés neurones formels perirdistinguer des neurones

biologiques.
2. Neurone biologique

2.1.  Description d’un Neurone

Les neurones sont des unités cellulaires de retad$nterprétation de signaux situés dans
le systeme nerveux et cérébrale de 'humain enambmne approximatif de 25 milliards a la
naissance. lls sont composés d’'un corps cellubgpelé le soma, ou se situent le noyau et
toute la machinerie cellulaire, et d’extrémitédetelque les dendrites et I'axone [Schmidt,
1985]. C’est le noyau qui est le site de la réaction diate ou non du seuil lorsque le
neurone est stimulé et 'axone est la portion etréexité qui fait le lien avec d’autres
neurones, d'ou la notion de relais, par le biais daendrites des autres neurones.
Fonctionnellement, lorsque des facteurs externes lfdrmones, des neurotransmetteurs, une
odeur, le touché, etc.) viennent en contact avecréeepteurs situés sur la surface des
dendrites du neurone il y a modification physicavdque dans le soma de la cellule et
atteinte ou non du seuil d’inactivité de la cellakeuronale ce qui va provoquer l'activité de
celle-ci si le seuil est atteint et va activer dfes neurones par la libération de

neurotransmetteurs a I'extrémité de son axone.
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Figure 6 : Modéle de neurone biologique. Notion deonnectivité par schéma qui peut montrer I'effet de

relais d'un signal transmis d’'un neurone a un autrevia axone et dendrites.

Un neurone est constitué de trois parties :
2.1.1. Le corps cellulaire

Il contient le noyau du neurone et effectue lesdf@mations biochimiques nécessaires a
la synthese des enzymes et d’autres moléculessgurent la vie du neurone. Sa forme est
pyramidale ou sphérique dans la plupart des c#s,dépend souvent de sa position dans le
cerveau, ainsi les neurones du néo-cortex ontipatement une forme pyramidale. Ce corps
cellulaire fait quelques microns de diametre.
2.1.2. Les dentrites

Chaque neurone posséde une chevelure de den@i#s-ci est constituée de fines
extensions tubulaires, de quelques dixiemes deomscde diametre et d’'une longueur de
guelques dizaines de microns. Elles se ramifieatgui les améne a former une espece
d’arborescence autour du corps cellulaire. Ellest $&s récepteurs principaux du neurone
pour capter les signaux qui lui parviennent.
2.1.3. L’axone

L’axone est la fibre nerveuse qui sert de trangpdess signaux émis par les neurones. |l

se distingue des dendrites par sa forme et partggiétés de sa membrane externe. En effet,



il est généralement plus long que les dendriteseetramifie a son extrémité, la ou il
communique avec d’autres neurones, alors que tesications des dendrites se produisent

plutbt pres du corps cellulaire.

Corps
cellulaire

gaine de myéline }
noeud i

J de R arvier e

terminaizons nerveuses
neurone

Figure 7 : cellule nerveuse

2.2. Lasynapse

La synapse est un lieu d’interactions fort compdes@ le signal électrique de I'impulsion
nerveuse est converti en un signal biochimiqueg@enous permet de dire que le role des

synapses est fondamental pour permettre aux cel@ereuses de communiquer entre elles.

2.3.  Principe de fonctionnement

D’une fagcon simple, le corps cellulaire traite ilepulsions électriques qui lui proviennent
des ses dendrites, et gu'il transmet I'impulsicectique résultante aux neurones auxquels il
est connecté par l'intermédiaire de son axone.

Le schéma classique présenté par les biologistescadsi d’un soma effectuant une
sommation des influx nerveux transmis par ses desdSi la sommation dépasse un seuil, le
neurone répond par un influx nerveux ou potentiattibn qui se propage le long de son
axone. Si la sommation est inférieure a son skuiheurone reste inactif. L'influx nerveux
qui se propage entre differents neurones est, aeani de ces neurones, un phénomene

électrique.
3. Neurone formel

3.1. Définition



Un neurone formel est un modele trés simplifié durone biologique, c’est un automate
possédant plusieurs entrées et une seule sortiableapd’effectuer une opération

mathématique.

3.2. Modélisation

Chaque neurone formel est défini par les cing éhsnguivants :

Un ensemble d'influences provenant d’autres newopar l'entre mise de liens
synaptiques pondéres.

= Une étape interne de calcul ou ces influences sansformées en une valeur unique:
I'activation pondérée qui décrit I'effet des autmesurones du réseau sur le neurone

courant.

= Un seuil d'activation @ du neurone, valeur de I'activation pondérée awsales de
lagquelle le neurone ne répondra pas.

= Une entrée extérieure permettant d’exprimer desrimtions aux neurones d’entrée du
réseau.

» Enfin une fonction qui détermine l'activation réellu neurone a partir de son activité

pondérée, de son seuil et de son entrée extériglast. la fonction d’activatiofr(x).

Net

Figure 8 : Modéle général d'un neurone formel

Ce modele s’exprime mathématiquement par la relatio
r+l _ o S N P r
a,” = f.(a; ,Net,,0, 1)

= 4 est l'activation du neurone i au temps t.
= Nef; est son activation pondérée au temps t.
* Qi est son seuil.

= |Y est I'entrée extérieure au temps t.



= fi est sa fonction d’activation.
En général Nel; est calculée par une simple somme pondérée desins d’entrée du

neurone :
T oagef , r
Ne I; = Z W ”-HJ,-
jEeN
Cependant, une fonction plus élaborée peut étisagtj comme par exemple la fonction de la

distance entre I'activation recue par le neuromausdien et le poids de ce lien :

I off |I . I
Net; = fz{”u a;)
1\' =N

2

lIl. Réseaux de Neurones Artificiels « RNA »

1. Définition

Un réseau de neurones est une fonction paramétiéestila composition d’opérateurs
mathématiques simples appelés neurones formels pemirdistinguer des neurones
biologiques.
Les réseaux de neurones fonctionnent en répartidsanvaleurs des variables dans les
neurones. Ces unités sont chargées de combinerediaes leurs informations pour déterminer
la valeur du paramétre de discrimination. La capade discrimination du RNA émerge a
partir de la connexion de ces unités entre elles.
Chaque neurone recoit des informations numériquegrevenance de neurones voisins ; a
chacune de ces valeurs est associée un poidsertatifsde la force de la connexion. Chaque

neurone effectue localement un calcul dont le tasabkt transmis ensuite aux neurones avals.

2. Objectif

L’objectif général d'un RNA est de trouver la capfration des poids de connexion entre
neurones pour gu’il associe a chaque configuratibentrée, une réponse adéquate.
L'utilisation d’'un RNA se fait en deux temps. Tallabord une phase d’apprentissage qui est
chargée d’établir des valeurs pour chacune desestmms du réseau, puis une phase
d’utilisation proprement dite, ou I'on présenterageau une entrée et ou il nous indique en
retour sa sortie calculée.
Les réseaux de neurones sont essentiellemengatpisur faire de la classification. Construit
a partir d’'exemples de chaque classe qu’il a appnsréseau de neurones est normalement

capable de déterminer a quelle classe appartienbuvel élément qui lui est soumis.



3. Fonctionnement
Avant de pouvoir utiliser les capacités de clasatfon d’'un réseau de neurones, il faut le
construire. Ceci se déroule en quatre temps :dS&SHBalmisse, 2002]

» La construction de la structure du réseau (gemaeaieempirique).

» La constitution d’'une base de données de vecteym®sentant au mieux le domaine a
modéliser. Celle-ci est scindée en deux partiase: partie servant a I'apprentissage du
réseau (on parle de base d’apprentissage) et ureartie au tests de cet apprentissage

(on parle de base de test).

» Le paramétrage du réseau par apprentissage. As dedrapprentissage, les vecteurs de
données de la base d’apprentissage sont prés&uesnsiellement et plusieurs fois au
réseau. Un algorithme d’apprentissage ajuste ledspo réseau afin que les vecteurs
soient correctement appris. L'apprentissage seiterforsque I'algorithme atteint un état
stable.

» La phase de reconnaissance qui consiste a présentéseau chacun des vecteurs de la
base de test. La sortie correspondante est calenlggopageant les vecteurs a travers le
réseau. La réponse du réseau est lue directemelgssunités de sortie et comparée a la

réponse attendue (désirée).

Une fois que le réseau présente des performancaptables, il peut étre utilisé pour
répondre au besoin qui a été a l'origine de satcoction.

4. Différents réseaux de neurones

Un réseau de neurones est une composition des idosctneurones définies
précédemment. On distingue généralement deux tigpegurones :

= Les neurones cachés : ils sont appelés ainsi paredeurs sorties ne sont pas des

sorties du réseau.

» Les neurones de sortie : leurs sorties sont légesalu réseau.
L'architecture d'un réseau peut étre aussi classden son évolution au cours de
I'apprentissage et de son utilisation. En fonctlerce critere, les réseaux sont divisés dans les
groupes suivants :

» Les réseaux de neurones statiques.

» Les réseaux de neurones dynamiques.

4.1. Les réseaux deneurones statiques 2

Le réseau a sa‘struCture définie avant I'appragess.a quantite deakneurones ainsi que

sa structure d'interconnexions ne changent passdé@s changements subrs par le réseau se



situent au niveau des poids synaptiques, modifiésairs de l'apprentissage. Ce type de
modéle pose une difficulté : la détermination da hombre de neurones et interconnexions a
utiliser. Un réseau avec peu d'unités et d'intaregions risque de ne pas pouvoir apprendre a
résoudre correctement un probléme, et un réseautaye d'unités peut avoir des problemes
de convergence, de complexité et de généralis4liolD 94a, FLE 94]. Il n'existe pas de
méthode optimale qui permet de spécifier automatitgent le nombre exact d'unités a
employer pour bien résoudre un probleme donné.réssaux PMC a Rétro Propagation
classiques sont des réseaux statiques.

Un réseau statique a une couche de neurones ogehrésptron multicouche) est représentée
sur la Figure 4. Le graphe dont les noeuds ssniderones, et les arétes orientées les

« Connexions » entre ceux-ci, est acyclique. Questrquoi un tel réseau est appatéeau
non bouclé

Couche de Couche de
neurones cacheés neurones de sorties

Variables Sorties

Figure 9 : Un réseau de neurones non bouclé a uneuche de neurones cachés (perceptron multicouche)

Dans le cas ou les variables d’entrée sont desawwigachantillonnés, les réseaux statiques

représentent des filtres numériques transverse$iméaires et non récurrents :

J"(Jff) = @Rﬁr { X(A’_), - I(ﬂ.’_ — ”) }
Ou:
» y(K) est la sortie du filtre a I'instant disciet

= X(K) est le vecteur des variables a l'instlant
* grnest la transformation non linéaire effectuée pdiltte transverse.

4.2. Lesréseaux de neurones dynamiques

Les réseaux ayant une structure dynamique sontédeaux dont le nombre d'unités et
d'interconnexions peut varier. lls sont aussi agpaeEseaux ontogéniques [FIE 94b]. Les
changements dans la structure du réseau peuventéttype génératif (incrémental) ou de
type destructif (élagage). Le choix entre ces dewgthodes est controversé : faut-il
commencer petit et agrandir ou faut-il commencandret réduire ensuite ? [ELM 93]. D'un

point de vue calculatoire, commencer petit et godes unités et des interconnexions au fur



et a mesure de l'apprentissage est plus perforquanfaire le travail d'apprentissage sur un
grand réseau pour en détruire certaines partiastent/ne seule chose semble étre acceptée
par la plupart des chercheurs : les réseaux onmgesn sont une des meilleures méthodes
dont on dispose pour choisir une bonne architeqiote un réseau et pour bien résoudre un
probléeme donné.

La Figure 5 présente un exemple de réseau demesidynamique. Ce réseau possede
autant de cycles que de neurones cachés. Ces pgateat tous d’'un neurone caché donné,
en passant par I'unique neurone de sortie, puismaent au neurone caché de départ avec un
retard d’'une période d’échantillonnage.

Le graphe de ses connexions, défini dans la septi@rédente, est cyclique ; c’est pourquoi
ce réseau est appetseau boucléPour qu'il soit causal, il faut que chaque bouwdatienne

au moins un retard unité. Il réalise alors unelasipurs équations récurrentes.

Un réseau bouclé a une sortie, dont les variablestrde sont constituées de variables

exogenes et de valeurs passeées de la sortie, sssppelé «filtre récursif non linéaire ».
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Figure 10 : Réseau de neurones bouclé.

Les travaux de [NERRAND et al. 1993] ont établi qaet réseau de neurones bouclé, aussi
complexe soit-il, peut étre mis sous une forme ipaiére, appelée forme canonique,
comportant un réseau de neurones non bouclé ddaines sorties sont ramenées aux entrées
par des bouclages de retard unité. Cette formenigqum® est par conséquent constituée d’'un
graphe acyclique, et de connexions a retard ueltant certaines sorties de ce graphe aux
entrées du réseau.

Le dernier point relevant des architectures coreet&ammodularité des réseaux [AMY 96].
Les réseaux neuronaux peuvent avoir des architectaodulaires : ils peuvent étre constitués
par des blocs plus ou moins dépendants les unauess. On peut avoir des difféerentes
approches pour intégrer et faire coopérer les nasddlun réseau. Une premiére approche
consiste a décomposer le probléeme et obtenir dasimodules spécialisés pour chaque sous
probleme. Dans cette approche, si I'on prend wteetde classification en plusieurs classes,



on peut considérer que lidentification de chaqlesse va pouvoir étre traitée par des
modules séparés. L'autre approche, plus difficieedtre en place, est celle ou les différents
modules vont coopérer pour aboutir a une solufdams cette approche, on ne va pas imposer
de taches particulieres a des modules pré spgcif@@émodularité est un probleme relatif au
choix de l'architecture d'un réseau, mais peut @tssi li€ au choix du partitionnement des
données. Finalement, la modularité peut devenagpect trés important a prendre en compte

selon la complexité du probleme abordé.

5. Propriétés fondamentales des réseaux de neurones
Les réseaux de neurones constituent une famillmiions non linéaires paramétrées,

gue I'on met en oeuvre pour des taches de modélisate prédiction, et de classification.

5.1. L’approximation universelle

La propriété d’approximation universelle des résedel neurones a été démontrée dans
[CYBENKO 1989] et [FUNAHASHI 1989]:
«Toute fonction bornée suffisamment réguliére g approchée uniformément, avec une
précision arbitraire, dans un domaine fini de l&sp de ses variables, par un réseau de
neurones comportant une couche de neurones cachmésrdbre fini, possédant tous la méme
fonction d’activation bornée, et un neurone deisdihéaire. » [HORNIK et al. 1989],
[HORNIK et al. 1990], [HORNIK 1991].
Cette propriété fondamentale est un théoreme déndgs. Elle ne simplifie pas pour autant la

tache consistant a identifier les parametres deares Toutefois, elle permet de fixer

I'architecture de réseaux pouvant réaliser I'idigzdtion de toute fonction non linéaire.

Couche de
Variables neurones cachés

=5 Neurone
linéaire
3 5 ':——-- »
Te--T Sortie
x

Figure 11 : L'approximateur universel : un réseau & neurones non bouclé a n+1 entrées, Nc neurones

cachés et un neurone de sortie linéaire

La Figure 6 présente I'approximateur universial sortiey de ce réseau s’écrit de la fagon

suivante :



N n
V=W o+ Z W n S| Wino+ Z (“’J'z,il i )
J2=1 =l

» festlafonction d’activation sigmoide des neurate$a couche cachée,

* wsoest le parametre reliant 'entrée constante d'edi@u neurone de sortie d'indge

= Wjp,est le paramétre reliant 'entrée constante d'@@i@u neurone de la couche cachée
d’indice 2, aveq2€ [1, N,

* Wsjp est le parametre reliant le neurone de la couchkéead’indicej2 au neurone de
sortie d’indices,

= W, j1est le parametre reliant la variable d’entxgdj1 € [1, n]) au neurone de la couche
cachée d’indicée.

Il est important de noter que la fonction réalipaeun tel réseau est une fonction non linéaire

de ses variables et de ses parametres.

5.2.  La parcimonie

Par ailleurs, [BARRON 1993] montre que : si 'apgroation dépend des paramétres
ajustables de maniere non linéaire, elle est phwsimonieuse que si elle dépend linéairement
des parametres. Plus précisément, le nombre denptess, pour une précision donnée, croit
exponentiellement avec le nombre de variables tlanas des approximateurs linéaires par
rapport a leurs parameétres, alors qu’il croit lirglaent avec ce nombre pour les
approximateurs non linéaires par rapport a leuramatres. La parcimonie est donc d’autant
plus avantageuse que le nombre de variables duleneskegrand.

Les réseaux de neurones qui ont été décrits dasectan précédente étant non linéaires par

rapport a leurs parametres, ils sont plus parciewonique les approximateurs universels

linéaires par rapport a leurs parametres, teldegipolyndbmes par exemple.

En raison des propriétés fondamentales mentionciedsssus, les réseaux de neurones sont

capables d’intervenir dans la résolution de nombrptoblemes de modélisation et de

classification a partir des mesures. Ainsi, il @&intageux de les mettre en ceuvre pour toute

application nécessitant de trouver, par des méthatiistiques, une relation non linéaire

entre des données numériques.

Les méthodes neuronales ont sans doute des liomigatet leur mise en ceuvre nécessite

guelques précautions de bon sens qu’on a déjarét&demment :

= L’apport des réseaux de neurones réside dans dpacité a réaliser des approximations
de fonctions de régression non linéaires. Avantilar des réseaux de neurones dans

une application, il faut donc s’assurer de la ngité@sl'un modéle non linéaire. En effet, la



mise en ceuvre d’'un modele linéaire est généralenpdug simple que celle d’'un réseau
de neurones.
= Drautre part, l'utilisation des réseaux de neurofeisplus généralement, des méthodes
statistiques) nécessite un échantillon représéntata population étudiée.
Mais il est toujours possible que d’autres appr@ataurs, donnent pour un probléme
particulier de meilleurs résultats (résultats ptuécis avec le méme nombre de parametres
ajustables) que les réseaux de neurones. En fars¢ida quantité du temps disponible, il est

toujours préférable de tester ces approximateurs.

6. Boites a outils neuronales

Tout comme pour les traitements statistiques, deméles doivent avoir été recueillies sur
des cas représentatifs de la population étudié® mtoblématique doit étre posée en termes
clairs.
En ce qui concerne la classification ou la prédictile valeurs, I'apprentissage des PMC se
fait de fagon supervisée, la variable de classemené variable a prédire doit étre connue.
Dans le cas de 'estimation de I'age au déceés @r plar squelette, les collections a observer
sont celles pour lesquelles on possede cette iatiwm |l existe cependant d’autres
problématiques, telles que la catégorisation adbejgorrespond d’autres types de RNA.
En effet, I'alternative a I'architecture en coucliesperceptron multicouche est un réseau ou
les flux d’information ne suivent pas une direntiarivilégiée. Ce type de réseau est appelé
réseau bouclé dont un cas particulier est celui des réseawddotent connectés. Dans ce
cas, on ne cherche plus a connaitre des valeukssaltie » du réseau, mais a stabiliser
globalement les activités individuelles de chaces deurones. Les réseaux de Hopfield ou
encore les cartes auto organisatrices de Kohonehditen, 1990] en sont des illustrations.
Les réseaux de Kohonen, ont permis, par exempleret@nnaissance des variables
significatives dans les séquences génomiques dedeg banques de données internationales.
L’élaboration d’'un RNA, quelle que soit son architge, requiert une certaine expérience.
C’est la raison pour laquelle la collaboration ades spécialistes est la démarche la plus
souhaitable, que ce soit pour superviser l'utisate logiciels simples, tels que MATLAB,
STATISTICA, NEURO ONE et NEUROSHELL qui proposergsdmodules de RNA, ou
pour I'élaboration de RNA a partir de logiciels plsophistiqués. L'application des réseaux de
neurones artificiels étant en plein essor dans fessdomaines de la recherche, cette
interdisciplinarité est facilement envisageable.
Les réseaux de neurones artificiels constituent donoutil de traitement des données qui, au
méme titre que les statistiques traditionnellesit géappliquer dans le domaine de I'analyse
des données biologiques et médicales, les relatiomgplexes entre variables ne manquant

pas dans ce domaine. lls ne constituent pas ledeméracle, mais ils sont une alternative



possible aux approches statistiques courantesegsbmt pas toujours adaptées aux différentes
problématiques.

7. Applications des RNA
Les grands domaines d'application des réseaux ul@mes découlent naturellement de

leur propriété fondamentale :

7.1. Larégression non linéaire, ou modélisation de dores statiques

Il existe une immense variété de phénomeénes séiqui peuvent étre caractérisés par
une relation déterministe entre des causes etffids ples réseaux de neurones sont de bons
candidats pour modéliser de telles relations airpdibbservations expérimentales, sous

réserve que celles-ci soient suffisamment nombeeeiseeprésentatives.

7.2. La modélisation de processus dynamiques non linéais

Modéliser un processus, c'est trouver un ensemidlguations mathématiques qui
décrivent le comportement dynamique du processest-a-dire I'évolution de ses sorties en
fonction de celle de ses entrées ; c'est donc ugpignt un probleme qui peut étre
avantageusement résolu par un réseau de neurofeephgnomene que I'on désire modéliser
est non linéaire. La prédiction de séries chroriglogs (prédictions financiéres, prédiction de

consommation, etc.) entre dans ce cadre.

7.3. La commande de processus

Commander un processus, c'est imposer a celui-comportement défini a I'avance en
fonction des signaux de commande ; I'ensemble {canui®, processus} peut donc étre
considéré comme un systeme qui réalise une fonaonlinéaire qu'un réseau de neurones

peut approcher.

7.4. La classification

Si on désire classer des formes en deux catégaxies, B, en fonction de certaines
caractéristiques de ces formes ; on peut défingr famction¢ qui vaut +1 pour toutes les
formes de la classe A et -1 pour toutes les fortledls classe B. Les réseaux de neurones sont
de bons candidats pour réaliser une approximateonette fonctiord, et c’est démontrable
que cette approximation constitue une estimatiola ggobabilité d'appartenance de la forme
inconnue a la classe A. Les réseaux de neuronesigeant donc une information trés riche,
qui est loin d'étre une simple réponse binaireteQatopriété remarquable (que les réseaux de
neurones partagent avec d'autres classifieurd) mabeureusement pas mise a profit dans la

plupart des applications.



V. Apprentissage des reseaux de neurones

L’apprentissage des réseaux de neurones consésténger les parametres du modéle,
de telle manieére qu’une distance convenablemerisiehentre les observations appartenant a
un ensemble de données, I'ensemble d’apprentissades prédictions du modele pour ces

mémes données soit aussi petite que possible.

1. Procédure d’'apprentissage d’un RNA

L’apprentissage dans les réseaux de neurones itécess

= Un ensemble d’exemples d’apprentissageen effet, les réseaux de neurones sont des
fonctions paramétrées, utilisées pour réalisemaedeles statistiques a partir d’'exemples
(dans le cas de la classification) ou de mesurass(de cas de la modélisation) ; leurs

parametres sont calculés a partir de ces exemplesuples {entrée, sortie}.

= Définition d’'une fonction de codt: elle mesure I'écart entre les sorties du réseau d
neurones et les sorties désirées (classificationjes valeurs mesurées (modélisation)

présentes dans I'ensemble d’apprentissage.
= Un algorithme de minimisation de fonction de codt et cela par rapport au paramétres.

2. Position du probleme

A partir d'une architecture de réseau de neuronesi€k, il est possible d’engendrer une
famille de fonctions paramétrées par les valeurscdefficients du réseau (ou poids
synaptiques). L'objectif de la phase d’apprentissdgs réseaux de neurones est de trouver
parmi toutes ces fonctions, celle qui s’approchelies possible a la régression (fonction
génératrice des exemples).
La fonction génératrice est inconnue, sinon ce tn’pas nécessaire dutiliser une
approximation par réseaux de neurones, seulemgntaleurs observées sont connues (qui
représentent les valeurs de la régression a lagakdjoute du bruit) pour plusieurs valeurs
prises par les entrées (éléments de 'ensembl@Eapssage). Autrement dit, la fonction de
régression doit étre trouvée (E(y|x) : espérandbénaatique des valeurs observées y au point
X), et comme le nombre de points est fini, 'appnoation doit donc étre unique.
Une telle approximation est trouvée a travers fndié&n d’une fonction de colt qui mesure
I'écart entre la sortie du modéle et la sortie d&siLa fonction de colt est une fonction
scalaire qui dépend du vecteur de parame@edu modele, et des individus de I'ensemble
d’apprentissage. Dans le cas des réseaux de nsutengcteur de parametres est constitué
par les poids du réseau. Plus la valeur de laifumcte colt est petite, plus le modele traite

fidelement les observations utilisées pour l'appssage. Et donc, trouver le point dans



'espace des parameétres, pour lequel la fonctiowalg est minimale représente I'objectif

majeur des algorithmes d’apprentissage.
3. Fonction de codt

3.1. Présentation

La définition d'une fonction de codt est primordiatar celle-ci sert a mesurer I'écart entre
la sortie du modeéle et les mesures faites surdemples d'apprentissage. Il existe un grand
nombre de fonctions possibles [Bishop 95].La famctia plus couramment utilisée, est la

fonction dite des "moindres carrés".

3.2.  Fonction de colt des moindres carrés

Pour un exemple d’'un ensemble d’observations, hatfon de colt des moindres carrés
est égale a la somme, sur les neurones de la caléckertie, des carrés des écarts entre la
sortie du modele (sortie du réseau de neurone$) sbrtie désirée (grandeur mesurée).
Comme la sortie du réseau de neurones depend deuvete parametred la fonction de
colt en dépend également.

J'(8)= ledj -5, \ Pour un exemple

=1

R R
Jg) = I J'6) Sur un ensemble d’exemples
N =l

I

L’apprentissage consiste a minimiser une fonctd® colt a l'aide des algorithmes

d’optimisation qui vont étre décrit par la suité.l&sortie du modele est linéaire par rapport
aux parametres, I'apprentissage s’effectue en aoke €tape avec la méthode des moindres
carrés ordinaire. Les méthodes itératives qui assua décroissance de la fonction de co(t et

convergent vers un minimum, sont utilisées dams$econtraire (modéles non linéaires).

3.3.  Minimisation de la fonction de colt

Le modele étant non linéaire en ses parameétrésntdion de colt n’est pas quadratique.
La méthode des moindres carrés n’est donc pascapfdi En conséquence, on a recours a
des méthodes itératives d’optimisation de la famcte codt.
Toutes les méthodes d’optimisation utilisent ledgeat de la fonction de colt. La premiére
étape de I'apprentissage d'un réseau de neuromesst® donc a calculer le gradient de la
fonction de co(t, a I'aide de I'algorithme de r@tmapagation [RUMELHART et al. 1986].
Une fois le gradient calculé, un algorithme itérdé modification des parametres est mis en
oeuvre.Parmi ces derniers, on distingue les méthodestiitésadu premier ordre et les

méthodes du second ordre.



Les méthodes du premier ordre modifient itérativeimées parametres de maniére
proportionnelle au gradient de la fonction de caugc un coefficient de proportionnalité fixe
ou variable au cours du déroulement de l'optimisatiEn d’autres termes, I'extrémité du
vecteur des parameétres se déplace, a chaqueaterdans la direction du gradient de la
fonction de codt.

Dans les méthodes du second ordre, la directiatéglcement du vecteur des parametres est
obtenue par une transformation linéaire du gradiera fonction de co(t, transformation qui
fait intervenir la matrice des dérivées secondedadéonction de codt par rapport aux
parametres (matrice Hessienne). Ces méthodes sautdup plus efficaces que les méthodes
du premier ordre. Le choix entre les diverses midbhalu second ordre dépend notamment du
nombre de paramétres des modeéles étudiés. Cettmaréest avantageuse car il n'est pas

nécessaire de calculer les dérivées secondedaection de codt.

4. Le calcul du gradient

Sauf dans le cas d'un modéle linéaire par rapportparametres, la minimisation de la
fonction de codt s'effectue de maniere itératiee,yne descente de gradient.
Il faut donc disposer d'une méthode de calcul édignt de la fonction de colt par rapport
aux poids du réseau. L'essor récent des réseangulenes tient en partie a la mise au point,
par [Rumelhart 86], de I'algorithme de rétro pragiam.
Cette méthode permet de calculer de maniére pkgétiement simple et rapide, en tout point

de I'espace des entrées, le vecteur de taillemgbreode parametres ajustables du réseau.

5. L’algorithme d’optimisation (apprentissage)
L'algorithme d'optimisation permet d'ajuster de mamnitérative les poids du modele de
fagon a converger vers un minimum de la fonctioncdét. Pour ce faire, on calcule la

modification des coefficients a I'étape k pardarfule suivante :
6, = 0., +u;qd;,

Ou k-1 etdy.1 représentent respectivement le pas et la diredeothescente.

Ainsi, on part d'une initialisation aléatoire desids, et I'on poursuit de déroulement de

l'algorithme jusqu'a satisfaction d'un critére rdgrportant par exemple sur la norme du

vecteur dérivée de la fonction de colt par rapmax coefficients ou sur le nombre

d'itérations. Sauf dans le cas linéaire, pour ledmdonction de colt est quadratique, la

fonction de colt possede plusieurs minima versulegsqgpeut converger l'apprentissage,

suivant l'initialisation des poids.

Les algorithmes utilisés se différencient par leixtdu pas et de la direction de descente :

= Le pas peut étre soit constant, soit ajusté enscdapprentissage, par exemple par la
méthode de Nash [Nash 90] ou celle de Wolfe et R¢Méolfe 69] et [Powell 76]),



= Dans un algorithme du premier ordre, la directiendéscente est calculée a partir de la
dérivée premiére de la fonction de colt par rappaxtcoefficients,

= Dans un algorithme du second ordre, on utilise ésdien (c'est-a-dire la matrice des
dérivées secondes de la fonction de colt par rappox coefficients), ou une
approximation de celui-ci, pour déterminer la dil@t de descente.

Dans le cas général, il est fortement conseilléilider des méthodes du second ordre,

beaucoup plus efficaces que les méthodes du premdez. C'est la raison pour laquelle ces

méthodes sont frequemment utilisées, telles qumdthode de quasi-Newton, [Press 92],

ainsi que lalgorithme de Levenberg-Marquardt (gaverg 44] et [Marquardt 63]et

[BENDER 1996]), cette méthode est avantageusel adest pas nécessaire de calculer les

dérivées secondes de la fonction de co(t.

V. Les différents algorithmes d’apprentissage

Il faut choisir I'algorithme d’optimisation a partd’une fonction de codt et d'une base
d’apprentissage, cet algorithme va permettre drestile vecteur des parametres pour lequel
la fonction de codlt choisie est minimale. Il exideenombreux algorithmes, on va citer par la
suite quelques uns qui sont frequemment mis en eqour 'apprentissage des réseaux de

neurones.

1. Modeles linéaires par rapport aux parametres

Un modele linéaire par rapport aux parametreségtigar I'équation :

Y=X0+w
Avec :
1] .
V : Vecteur de sortie de
. dimension N (N = nombre
r —_— ] 7
Y= : d’exemples)
5 'I""I
_}; -
xll oo x| :Matrice des entrées, de dimensionANP =

nombre de colonnes correspondant aux P
X =] - : variables descriptives du modeéle, et N lignes
représentant les N exemples)

] N
Xt Xp |

P
= 9:vecteur de dimensiomP-desparaméires incohniodalai(dans ce gas, P = nombre
de descripteurs), 'f'!. o

k!

L=



* :vecteur du bruit, centré, non corrélé, de dimenblpnormalement distribué (de

moyenne nulle et de variangg.

Avec un tel modéle, I'estimation des moindres @srdes parametres () est la solution de

I’équation normale :
X'Xo=X"Y

st O=[X'X| X"Y.sidé(X'X)#0

La solution de cette équation s’obtient par diverseethodes telles que les méthodes

d’orthogonalisation, la décomposition de CholeskyAntoniadis 92 et Press 92].

2. Modéles non linéaires par rapport aux parametres

Un modele non linéaire par rapport aux paramegagefinit par I'’équation suivante :

Y=£AX,0)+
Avecf : fonction de régression.
Si le modele est non linéaire par rapport aux patess, les méthodes de résolution citées
dans le paragraphe ne sont plus utiles ; et ildaatfaire appel a des méthodes itératives pour
trouver une estimation des parametres. Ces desnsoat assez simples a mettre en ceuvre et
elles sont applicables a toutes les fonctions désadérivables par rapport@
Ces méthodes reposent sur le principe de se pus#icen un point, trouver une direction de
la descente du colt dans I'espace des paran®te¢puis de se déplacer d’'un pas en suivant
cette direction. Et ca se répéte jusqu’a satisfact'un critére d’arrét fixé a I'avance.

A l'itération k, la modification du vecteur de paratres est donnée par :
0, =6, +1,_d,

Avec dk.1: direction de descente, dépendant@les
Hk-1: le pas

Les méthodes d’optimisation non linéaires se dfférent dans le choix du pas et de la
direction de la descente. Pour cela elles utilisent

a. Hessien : matrice des dérivées secondes de ladordd coQt par rapportth

b. Gradient : vecteur des dérivées premieres de &itonde colt par rapportéa
Pour le calcul du gradient dans le cas des résaiixneurones, lalgorithme de
rétropropagation de I'erreur est utilisé [Rumelh@é6{. Au moment ou I'approximation du

Hessien est utilisée pour les méthodes de quastdwest Levenberg-Marquardt [Bishop 95].



2.1. Méthode du gradient a pas constant

Simple a mettre en ceuvre, elle se base sur lelahlogradient qui donne la direction de

la descente. Le pas U est constant. La modificalesnparametres a I'itération k est :

6,=0,,—uVJ,,
Avec dﬂ-—l = —Y-"'Jk_J

Mk-1=H (constant)
La méthode du gradient a pas constant est fadililiser et tres efficace. Mais le gradient
tend vers zéro quand on s’approche du minimumeget da vitesse de convergence diminue

fortement.

2.2. Méthode du gradient & pas variable

Etant donnée une direction de descente, il esilpjestasservir le pas de telle fagcon que
la fonction de codt diminue a chaque modificati@s ggarameétres. Cette méthode est définie
par :

g(a“): ']{:Hk—l +ud, )

A partir de la fonction g, il faut chercher undeta moyenne du pas. Les méthodes les plus
efficaces sont :

a. Celles dites de dichotomie malgré gu’elles requietep de calculs.

b. Les méthodes de minimisation de Nash [Nash 90¢=tiéthodes de Wolfe et Powell
[Wolfe 69 et Powell76] permettent de trouver un pasvenable a partir d’'un faible
nombre d’évaluations de la fonction de codt. Aiggi'elles sont considérées les
méthodes les plus économiques.

2.3. Méthode de Newton

Elle utilise la dérivée seconde (courbure) de tecfimn de codt pour atteindre le minimum
rapidement. La modification des paramétres sefaavers les formules suivantes :
—1 v
Oy =6, —H,_\VJ,_,

Avec AN = e T S

k-1FEH (constant)
Dans ce cas, le pas est constant et égal a unrddion de descente est fonction du Hessien
et du Gradient.
Si la fonction de coUlt est quadratique, 'algorithatteint la solution en une seule itération.
Si ce n'est pas le cas, cette méthode est effiaacmisinage d’un minimum. Néanmoins, le

Hessien oit étre défini positif pour que la méthgaesse converger vers le minimum. En



pratique, cette condition n’est pas toujours véeifiet par la suite la méthode peut ne pas
converger. La méthode de Newton n’est pas trodayép a cause des calculs compliqués du

Hessien, d’ou I'apparition des méthodes économigites de quasi Newton.

2.4. Méthode de quasi-Newton

La méthode de quasi-Newton se base sur I'approximate l'inverse du Hessien, par
une matrice positive traitée a chaque itération. duite des matrices d’approximation est
construite de maniere a converger vers l'inverseHsssien lorsque la fonction de colt est

une quadrique. La modification des différents pagtres est donnée par :

0, =6 — M- M, VI
avec: d,_ =-M,,VJ,_,

Mk-1€st évalué avec une méthode de minimisation unitsioanelle.
A la premiére itération, la matrice d’approximatiest égale a la matrice identité. Il existe une
large variété des méthodes de quasi-Newton [Mir@8]x mais la plus fréquemment utilisée
est celle appelée la méthode BFGS, développéermpsden [Broyden 70], Fletcher [Fletcher
70], Goldfarb [Goldfarb 70] et Shanno [Shanno T@].méthode BFGS est caractérisée par sa
grande vitesse de convergence par rapport a laoaetlle gradient, en plus de son

insensibilité au choix du pas calculé avec la mié¢hde Nash.

2.5. Méthode de Levenberg-Marquardt

L’algorithme de Levenberg-Marquardt permet d’obteone solution numérique au
probléeme de minimisation d'une fonction généralehman linéaire dépendant de plusieurs
parametres.

L’algorithme de Levenberg-Marquardt est particiaent astucieux car il s’adapte lui-méme
a la forme de fonction de codt, et cela en effedtumn compromis entre la direction du
gradient et la direction donnée par la méthode elwtbn.

Levenberg et Marquardt ont proposé une méthodeaeHi pour passer continlment du
schéma d’inversion du Hessien a celui des plugdgoentes. Ce dernier sera utilisé loin du
minimum et on tend a lui substituer le schéma @&mion du Hessien au fur et a mesure que
I'on approche du minimum. Cette méthode a fait@esives et fonctionne pour des modéles
et des domaines de la physique variés, si bierlgicenstitue le standard pour résoudre les

problemes d’ajustement aux moindres carrés noaitieg [Malik Ndoye, 2008].



VI. Amélioration de I'apprentissage

L’amélioration des performances d’'un systeme d’apfissage par réseaux de neurones
artificiels, nécessite une meilleure compréhensies relations entre structure (topologie du
réseau et ses connexions) et dynamique (propagigmactivites).

Plusieurs méthodes d’optimisation existent, les plwuramment utilisées sont :

» Heuristiques par essais erreurs.
= Algorithmes génétiques / programmation évolutiorsmai

Pour réaliser une amélioration d’apprentissagestiinécessaire de respecter certains criteres
comme:
= Une bonne préparation des données d’apprentissagermant le choix des parametres
qui composent le vecteur d’entrée (normalisatidet).cela afin de réduire le temps

d’apprentissage ainsi que I'espace de stockage.
»= Le bon choix de I'architecture optimale du réseaunéurones.
= La minimisation de I'erreur quadratique.
» La minimisation du temps d’apprentissage.

1. Normalisation

D’aprés A.Varfis et C.Versino en 1990, il est néa@® d’effectuer des prétraitements sur
les données dans le but de supprimer toute redoadee qui permet de réduire la complexité
du réseau et accélérer sa convergence.
La normalisation des données est considérée corenméHtraitement le plus important
lorsqu’on utilise les réseaux de neurones. Datigtdaature, plusieurs types de normalisation
existent.
Kouam en 1993 a mis en valeur I'influence que pewir la normalisation sur la qualité de la
prévision, il propose trois types de normalisatiorsoit la normalisation de la base
d’apprentissage, soit la normalisation des valpassées de la série, ou la normalisation des

valeurs utilisées par le modéle pour calculer &vigion.

2. Optimisation de l'architecture

L’optimisation de l'architecture a pour objectif déduire dans la mesure de possible le
nombre de synapses (poids) et de neurones afirédigre la complexité du réseau et
améliorer le temps de calcul, et maintenir les cé@a de généralisation (apprentissage). En
effet si par exemple un nombre trop faible de neesoest utilisé, des mauvaises

performances en apprentissage et en généralisaditnobtenues, et d’'un autre coté, c'est-a-



dire si un trés grand nombre de neurones estéytilise provoquera une limite de la capacité
de généralisation, ce qui est appelé "apprentispageceur “. Concernant I'optimisation de

I'architecture du réseau, deux principales appreab@ été proposées dans la littérature a
savoir I'approche par sélection (approche destragtet I'approche incrémentale (approche

constructive).

2.1. L’approche par sélection

L’approche par sélection ou approche destructivasiste a commencer par la
construction d'un réseau complexe qui contient tend nombre de neurones, puis cette

approche consiste a essayer de réduire le nombnmeedmnes inutiles et supprimer les

connexions redondantes pendant ou a la fin deréapissage.

= Optimal Cell Damage (OCD)Cette méthode qui est directement inspirée @gtimal
Brain Damage (OBD) proposé par Le Cun en 1990,celfesiste a supprimer des cellules

durant I'apprentissage. Une cellule est suppriméa sensibilité est faible.
La sensibilité d’'une cellule est définie parc; S P..SW,);ou:
= Cireprésente la cellule i du réseau de neurones,
= W] représente la connexion sortante j de la cellilet
= Si (Wj) représente la sensibilité de la connexiop.\Wette sensibilité est définie par :

A 1 0°MSE
Si(Wj) = 2

W2 Wf avec MSE est la moyenne des carrées des erreurs.

J

En 1996, Cibas propose alors la démarche suivabtabord faire converger le réseau de
neurones, puis calculer la sensibilité pour chaantee du réseau, ensuite classer les entrées
par ordre croissant de sensibilité, enfin suppritesrentrées pour lesquelles la sensibilité est
inférieure a un seuil s; le processus sera répétpija aboutir a une architecture optimale [H.
El Ayech et A. Trabelsi].

2.2. L’approche incrémentale

Dans I'approche incrémentale ou approche consueicet a I'inverse de I'approche
précédente, on commence par un réseau le plusespopsible, puis on y ajoute des neurones
ou des couches, jusqu’a avoir une architecturerabé.

La méthode de Fahlman en 1989 qui commence paéseau initialisé a un seul neurone.
Une fois le neurone est bien entrainé, une nouueikg sera ajoutée dans le réseau et ainsi de
suite...L'inconvénient de I'approche de Fahlmangesglle induit a un réseau dont le nombre

de couches est élevé [H. El Ayech et A. Trabelsi].



L’'optimisation de [I'architecture des réseaux estces8aire pour que celle-ci soit
représentative de la complexité du modéle a identiPour cela une démarche originale est
retenue. Il s’agit d'un algorithme de descente cdggnt modifie.

Ce nouvel algorithme part du principe du dévelopgetnen série de Taylor. Soient X @t X
deux réels. Toute fonction"@e x peut s’écrire de la maniére suivante au vage de x:

L dl
S dx’

F(x) = F(xg)+ Z (x — xo)

.\'ZID
Si f est le nombre de neurones sur la couche imteorrespondant au réseau d’erreur
maximale x, ¥ étant I'erreur du réseau courant (Ec) et)f@(architecture du réseau courant
(Ac), on peut ainsi utiliser cette relation powuver I'architecture désirée (Ad) en fonction

de I'erreur maximale désirée (Ed) :

arl )
d~x’ |

x=xg J

Le calcul de la dérivée ieme de f par rapport &eessite d’avoir au moins i+1 échantillons

Ad = rowund| Ac + Z(E{f — Ec)'.
\ i=1

de f. Les méthodes actuelles sont les suivantes :

= Pour la descente du gradient on n'utilise que lavéé premiere aux deux derniers points
de I'optimisation.

= Pour l'algorithme de newton, on utilise la dérivéemiere et la dérivée seconde (aux
trois derniers points d’optimisation).

Ces principes de calcul sont relativement sensiblis présence des minimas locaux. C'est

pourquoi est proposé un algorithme adaptatif ectfon du nombre de points d’optimisation.

En effet, au fur et a mesure que l'algorithme aean@chantillon de points s’enrichit. A

I'étape n+1, on dispose de n+1 points et donc an ptliser la forme de Taylor a I'ordre n.

Ceci permet d’affiner I'optimisation au cours dmfes. A noter qu’on interdit le test multiple

d’'une architecture donnée, afin de gagner du tefepslcul.

Lorsque le processus méne a un réseau d’erreurennfé a celle spécifiee, on l'arréte et on

conserve ce réseau final. Il arrive toutefois qpeerEseaux ne puissent pas converger vers la

solution, par manque de points d’apprentissage.sDan cas, on stoppe l'optimisation

d’architecture du réseau lorsque les trois dersieaechitectures testées apportent une

dégradation de performance. L'opérateur doit domgckir la base de données avant de

relancer le processus s’il souhaite conserver sgemces en terme d’erreur maximale du

modéle [F. LAVERGNE].



VIl. Conclusion

Ce chapitre a permis de rappeler les propriétéxipales des réseaux de neurones, ainsi
que les différents algorithmes d'apprentissageraatigue.
Le grand avantage des réseaux de neurones resige lelar capacité d’apprentissage
automatique, ce qui permet de résoudre des probléaues nécessiter I'écriture des regles

complexes, tout en étant tolérant aux erreurs.

Cependant, ce sont des véritables Ipoites noirggsegpermettent pas d’interpréter les modeéles

construits. En cas d’erreurs du systéme, il essiquent impossible d’en déterminer la cause.
Aussi un apercu sur 'amélioration de I'apprentigsan utilisant les réseaux de neurones en
ce qui concerne la minimisation de I'erreur ainse djoptimisation de 'architecture.

Dans le chapitre 3, nous présentons le domaineplitapion de notre travail & savoir la
cardiologie.


http://www.rapport-gratuit.com/

Chapitre 3 : Généralités en cardiologie

|. Introduction

Dans ce chapitre est présenté le fonctionnemamdrgédu systeme cardiovasculaire,
puis, de maniere plus détaillée, le principe dedettocardiogramme (ECG). Cette
présentation se limite au strict nécessaire poer honmne compréhension du mémoire ; le
lecteur intéressé par une approche médicale rigearg@ourra se reporter aux nombreux
ouvrages médicaux disponibles sur le sujet, comareegemple « Le coeur en action »
[DeBakey, 1997].

Il. Le systéme cardiovasculaire

Le systeme cardiovasculaire assure la circulatiangsine et sa régulation dans
'organisme et permet ainsi de transporter versdeltules I'oxygéne et les substances
nutritives et d’emmener les déchets e l'activitdut@re vers les émonctoires ou vers les
organes de détoxication. Il comprend :

= Une pompe ; le cceur,
= Des tuyaux ; arteres, veines et capillaires.
L’écoulement du sang se fait a travers deux réseasaulaires :
= Un circuit a haute pression, le réseau artériel,
= Un circuit a basse pression, le réseau veineux.
Dans la grande circulation, le systeme artérielr@sge transport du sang oxygéné vers les

organes, le systeme veineux le retour du sang panoxygene (Figure 1) [CHIKH 2005].

1. Anatomie du cceur

Le coeur humain est un muscle creux, ayant la fatimee pyramide triangulaire. 1l est
anatomiquement situé dans la cavité thoraciquee des deux poumons, dans un espace
appelé médiastin (Figure 3).

Le poids du coeur humain adulte normal peut allegy’a 340 grammes, et un peu moins
chez la femme. C'est un organe comportant uneheoegterne (péricarde), une couche
musculaire (myocarde) et une couche interne (emdega

Le coeur propulse le sang grace aux contractionsodemyocarde. Une épaisse cloison le
divise en deux moitiés (coeur gauche/coeur dreitghacune d’elles comporte deux cavités :
I'oreillette et le ventricule. A chaque battemel®, myocarde suit la méme séquence de
mouvement : le sang pauvre en oxygene arrive aurqua la veine cave. Il y entre par

I'oreillette droite, et en est chassé par sa cotitbia appelée systole auriculaire qui le déplace



dans le ventricule droit. La systole ventriculgicentraction des ventricules) propulse a son
tour le sang du ventricule droit vers les poumaind va se charger en oxygene. De retour au
coeur par les veines pulmonaires, le sang s’acauhas I'oreillette gauche puis, lors de la
systole auriculaire, passe dans le ventricule gagcinlors de la systole ventriculaire I'envoie

vers les organes par l'artere aorte (Figure 2).

Artéres pulmonaires
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Figure 12: Circulation artérielle et veineuse
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Figure 13 : Anatomie du coeur [Ast 00]
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Figure 14: vue générale du coeur

1. Activité électrique du cceur

Le coeur est animé de contractions qui se produésane fréquence variable, décomptées
en battements par minute. La fréquence cardiaquemnne est de 70 a 75 battements par
minute, chaque contraction permettant I'éjection ¢olume de 60 cie sang.

e oo s R pIRPIPT BT TRy P Tesgisme Gropre
tissu interne de conducti \ :

lectrique).



Le courant de contraction prend naissance dansdadsinusal appelé aussi "pace maker"
(I'appareil du méme nom joue le méme rble d'indratdu courant de contraction). En fait,
une partie des cellules du coeur est capable d £aciter pour provoquer la naissance d'un
courant électrique, qui va se propager dans ledleties. Puis le courant atteint un relais
(noeud auriculo-ventriculaire), il empreinte ensuih réseau principal (faisceau de His) et se
propage tout autour des ventricules, provoquansleantractions et donc I'éjection sanguine
(figure 4).

Ce systeme nerveux autonome de stimulation du cpeut étre influencé par des
stimulations nerveuses lui parvenant de son systeneux périphérique par l'intermédiaire
d'hormones (comme l'adrénaline pour le systémeengrgympathique) qui augmentent sa
fréquence et sa force de contraction (lors d'uareffportif le coeur va augmenter son débit
sanguin, c'est-a-dire le volume total de sang €jdans l'aorte ; le coeur peut débiter jusqu'a
cing fois plus de sang qu'au repos). D'autres itioms provenant du systéme nerveux
parasympathique, par l'intermédiaire d'autres hagagqcomme l'acétylcholine) au contraire
vont exercer une influence modératrice sur le"ttad coeur (ralentissement du rythme et

donc de la fréequence de contraction).
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Figure 15 : Les noeuds et faisceau de His

2. Activité mécanique du coeur

Le cycle de la circulation sanguine se répéte emmstent et se divise en deux périodes :
la systole et la diastole. La systole est la pé&riodrrespondant a I'éjection du sang dans la
grande et petite circulation. Elle se décomposdreis phases : la systole auriculaire, la
contraction ventriculaire isovolumique et la systgkntriculaire. La diastole est la phase de
relaxation du coeur, pendant laquelle il se renqgditsang. Cette période est composée de
deux phases : la relaxation ventriculaire isomagigt la phase de repos. La succession des

différentes phases est détaillée sur la figurdessous :



e f

Figure 16 : Cycle mécanique cardiaque. « a) sys&auriculaire, b) contraction isovolumique des

ventricules, c¢) systole ventriculaire, d) relaxatia des ventricules, e) repos, f) nouvelle systolerazulaire.

Les fleches pleines indiquent la contraction muscaire et les fleches en pointillées, la direction da

pression sanguine» .

(a)et (f) La systole auriculaire est la contraction des lleteas lorsque celles-ci sont
remplies de sang. La pression exercée par le maseleulaire ferme les orifices des
veines caves et pulmonaires et provoque le verdemhensang auriculaire dans les
ventricules (Figure 5) par les valves tricuspidenetrale. Cependant, la majorité du
remplissage des ventricules survient passivemerdare la diastole.

(b) La contraction ventriculaire isovolumique commetasque les cellules musculaires
du myocarde ventriculaire se contractent. La poesfserme les valves tricuspide et
mitrale et les valvules sigmoides restent fermé@esignt quelques dizaines de centiemes
de secondes. Comme il n'y a pas d'éjection velditey la pression augmente fortement
dans les ventricules.

(c) La systole ventriculaire commence lorsque lessioes dans les ventricules dépassent
les pressions dans l'artere pulmonaire et l'adrés. valvules sigmoides s'ouvrent et
I'éjection commence. Le sang oxygéné empruntedsseraortique et le sang désoxygéné
le tronc pulmonaire. La pression aortique attemipic (pression artériel systolique) puis

redescend jusqu'a la fin de la systole.



= (d) La relaxation ventriculaire fait suite a la systoLes ventricules se relachent, la
pression chute jusqu'a étre inférieure a celleacg®edans 'aorte et I'artere pulmonaire. En
conséquence, les valvules sigmoides se fermelargque la pression devient inférieure a
celle des oreillettes, les valves tricuspide etafets'ouvrent.

= (e) La phase de repos est celle pendant laquellenig das veines caves et pulmonaires

s'écoule librement dans les ventricules via le8lettes.

I\VV. Lélectrocardiogramme (ECG)

L’électrocardiographie est une technique relativeimeeu codteuse, qui permet de

surveiller 'appareil cardiovasculaire en effectuan examen indolore et sans aucun risque.

1. Historique

Vers 1880, E Marey [Marey, 1876] et Augustus WglWaller, 1893] avaient montré que
I'activité électriqgue du coeur, découverte quelgaesées plus tét, pouvait étre suivie a partir
de la peau ; et vers 1890, Willem Einthoven a séalie premier enregistrement
cardiographique [Einthoven, 1941]. Le courant méspar des électrodes sur le torse du
patient mettait en mouvement un mince fil d’argemidu entre les pdles d’'un gros aimant ;
ces déflexions étaient enregistrées sur du pagietographique qui se déroulait face a un
rayon lumineux.
« Maintenant, nous pouvons enregistrer I'activieegique du coeur anormale et la comparer
a l'activité normale » (Einthoven). Ainsi nait l&gtrocardiogramme a I'aube du XX-iéme

siecle.

2. Principe

Le principe de I'enregistrement moderne est, -a geepres- le méme que celui qui était
proposé par Einthoven : grace a deux électroddésesod la surface de la peau, on enregistre
la différence de potentiel entre deux points diaat€mnent opposés par rapport au coeur, ce
signal étant directement corrélé au déplacemeniirdpulsion électrique dans les fibres du
muscle cardiaque.
L’activité électrique instantanée peut étre défipée un vecteur orienté suivant la différence
de potentiel présente dans le coeur, et de modudpogionnel a celle-ci. Le couple
d’électrodes enregistre a chaque instant I'ampditdd la projection de ce vecteur suivant leur
axe: ainsi, lorsque le vecteur électrique est tgieie I'électrode « - » a I'électrode « + », on
observe sur I'enregistreur une déflexion positieelorsque le vecteur est orienté en sens
inverse, la déflexion est négative. A I'échellertécellule, le détail des tracés est indiqué sur
la Figure ci dessous.

Explication de la figure 6




Considérons une cellule unique ; au repos, ellelestgée uniformément ; le vecteur
de dépolarisation est nul (point rouge), le trasdonc plafa). Une stimulation extérieure
du coté gauche induit une perte de charge de ée; ¢@npulsion électrique se propage alors
de gauche a droite. Le vecteur de dépolarisati@ocas (fleche rouge) est orienté de
I'électrode négative vers I'électrode positive enlfegistrement présente donc une déflexion
positive (b) qui est maximale lorsque la dépolarisation a mttei milieu de la cellule. La fin
de la dépolarisation se traduit par une pente deseae(c), car le vecteur est toujours orienté
dans le méme sens mais son amplitude diminue. dledd cellule dépolarisée, le tracé est
plat (d). La re-polarisation de la cellule se traduit paruwecteur électrique orienté dans le
sens opposé au précédent ; le tracé présente dans,un premier temps, une déflexion

négative(e) pour ensuite redevenir pld) [Hurst, 1990].
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Figure 17 : principe de fonctionnement de I’'ECG [Hurst, 1990]

3. Caractéristiques d'un battement cardiaque

L'activité du coeur est enregistrée par des sigrdestriques a la surface du corps a des
points spécifiques, qui constitue I'électrocardimgme (ECG). L'ECG est le signal
biomédical le plus étudié pour caractériser lesnalies cardiaques [Alg 00]. L'ECG peut
étre divisé approximativement en trois composaptexipalesP, QRS et T (figure 7). Le
rythme cardiaque normal est composé par des orssdn général a des actions mécaniques

du coeur.



Les différentes ondes et les intervalles les séparmat permis de dresser le standard ECG.

Toute interprétation de I'électrocardiogramme geéreéaux caractéristiques de forme et de

largeur d'onde du signal ECG normal présentéeladgigure 7.

L'onde P représente la dépolarisation auriculaire depuisdeud sinusal vers le noeud
atrio-ventriculaire. C'est I'onde qui précede ImptexeQRS.

Le complexe QRS correspond a la dépolarisation ventriculaire piéoé I'effet
mécanique de contraction, 'onéReest de grande amplitude car la masse des vemsicul
est supérieure a celle des oreillettes. Par d&imitondeQ est la premiere onde négative,
'onde R la premiére onde positive du complexe, et I'oBda premiére onde négative
apres l'onddR. Toute onde supplémentaire, positive ou négasem appelér’, S', R",
etc. La figure 8 donne les différents aspects qug prendre IQRS.

L’'onde T représente la repolarisation des ventricules.eCatide succéde au complexe
QRS apres retour a la ligne isoélectrique, (sauf datiie particuliere).

Intervalle RR : fréquence des battements cardiaques ; il quresau délai entre deux
dépolarisations des ventricules. C'est cet intervalii permet de calculer la fréquence
cardiaque.

Intervalle PP : période de polarisation des oreillettes et clestdélai entre deux
dépolarisations des oreillettes.

SegmenPR : pause du noeud AV (auriculo-ventriculaire). legmentPR correspond au
délai entre la fin de la dépolarisation des orgédke et le début de celle des ventricules.
C'est le temps pendant lequel 'onde de dépolamsast bloquée au niveau du noeud AV.
Intervalle PR : durée de conduction auriculo-ventriculaire ; icgérvalle correspond au
délai entre le début de la dépolarisation des lettb et celle des ventricules. C'est le
temps de propagation de l'onde de dépolarisati@yujaux cellules myocardiques
ventriculaires.

Intervalle QT : durée de systole ventriculaire, il représentetdeps de systole
ventriculaire, qui va du début de l'excitation demntricules jusqu'a la fin de leur
relaxation.

SegmentST : durée de stimulation compléte des ventriculessegmentorrespond a la
phase pendant lagquelle les cellules ventriculaoeg toutes dépolarisées, le segment est
alors isoélectrique.

Enfin, 'ondeU non constante, traduit la repolarisation du régdas fibres) de Purkinje
[Ham 04]. Cest une onde positive qui suit I'onde visible essentiellement en
précordiale, dont la signification est discutéep@tarisation prolongée des cellules du
réseau de Purkinje ou a un facteur mécanique gumeant a la relaxation du myocarde).



En général, les anomalies cardiaques laissent teagas sur un ou plusieurs parametres liés
aux ondes de I'ECG.

L’enregistrement de ['évolution temporelle du chargfectrique résultant de lactivité
électrique du coeur est appelé I'électrocardiogrardensurface (ECG). L'ECG est effectué au
moyen d’électrodes cutanées, sur un support pameadard. Les plans frontal et horizontal
représentent respectivement les dérivations desomesnet les dérivations précordiales.

En largeur 1 mm équivalent & une durée de 40 res &iauteur 1 mm correspond a 0,1 mV

mais d'habitude on exprime les voltages en mm [Bdn
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Figure 18 : ECG normal

Figure 19 : Schémas des différents aspects du complexe QRS

Les fréquences relatives a chaque onde présergentadiations selon le rythme cardiaque.
Le changement du rythme de battement est appeléhiarg. La bande fréquentielle des
signaux ECGs est de 60 Hz environ pour un sujehabet peut aller jusqu'a 130 Hz pour un
patient anormal [Ben MESSAOUD, 2008].

Le tableau suivant donne les actions des membrhneseur dans le cas normal et les ondes
associées ainsi que leurs caractéristiques tenpoedlfréquentielles [Ram 03] [Ham 04].



Actions mécaniques Onde associée Durée Amplitude Frégquence de
(ms) (mVj) Vonde (Hz)
Contraction des oreillettes (ou | Onde P 80-120 025 10
dépolarisation auriculaire)
contraction (ou dépolarisation) des | Complexe QRS 85-120 Q=<0 20-50
veniricules R>0: (0.5-2)
S<0
Retour a Uétat de repos (ou | Onde T 200 0,2 5
repolarisation) des venitricules
Repolarisation des oreilleties Onde cachée par le
complexe QRS

Tableau 2 : Caractéristiques mécaniques et électriques d’une arythmie normale

4. Role de I'électrocardiogramme

L'ECG permet la détection et I'analyse de la géagd@ nombreuses maladies cardiaques. Il
permet aussi d'étudier beaucoup plus précisémentofgles auriculaires [Mag 02] et
ventriculaires [Jek 00]. Les ondes auriculaires $esm onded?. Les ondes ventriculaires sont
les ondedl'. Si le coeur bat lentement (fréquence cardiaqb kattements par minute) c'est
la Bradycardie; Le rythme accéléré (fréquence eauk > 100 battements par minute)
correspond a la Tachycardie. La Tachycardie Veultie est marquée suite a une cicatrice
d'une crise cardiaque antérieure. La Fibrillatioariéulaire décrit I'activation totalement
chaotigue dans les oreillettes. Dans ce cas, ldugtmn des fluctuations est irréguliere dans
la ligne de base alors que le complé}eS reste normal [Ham 04].

V. Troubles du rythme cardiaque

1. Le rythme cardiaque

L’étude du rythme cardiaque se fait a partir duérage des ondeR ; ce rythme est
caractérisé par deux propriétés : la fréquenceddssR, exprimée en nombre de battements
par minute (bpm), et leur régularité.
En I'absence de toute pathologie, le rythme esiligget sa fréquence est comprise entre 60
et 100 bpm la journée et 40 et 80 bpm la nuit. Hierges limites, il peut y avoir trouble du
rythme qui doit faire I'objet d’'une étude approfemgour définir une éventuelle pathologie
(diagnostic a partir du rythme). Cependant, toutsgularité n’est pas pathologique : en effet,
le systéme nerveux autonome, exercant un conteélmanent, peut fortement accélérer le
rythme en réponse a un contexte particulier : wreoge de stress (figure 9) ou d’effort, par
exemple. Il est donc essentiel de prendre en céraidn I'activité du patient avant de poser

un diagnostic.
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Figure 20 : Le rythme cardiaque est en permanenceamis au controle du systéme nerveux. Ici, au cours
d’'une épreuve d'examen oral, le rythme cardiaque din étudiant atteint 135 bpm, ce qui reste normal

étant donné le contexte.

2. Les arythmies cardiaques

Pour dresser un diagnostic a partir d’'un enregistrd ECG, deux points essentiels sont a
étudier : le rythme cardiaque (fréquence et régalaet la forme des ondes (distances
relatives, amplitudes, durées,...).
L’analyse du rythme ne nécessite que le repéragemidesR : elle fut donc I'un des premiers
traitements automatiques du signal cardiaque. Cattdyse est fondée sur I'extraction, a
partir du signal, des deux parameétres caractanessiguivants : la fréquence des battements et

leur régularité. Il existe certaines pathologietuisant ces deux anomalies rythmiques.

2.1. Extrasystole ventriculaire

L’extrasystole ventriculaire (ESV) est un battemantrmal suffisamment répandu pour
étre présenté en introduction. Les ESV s’obsergentquasiment tous les enregistrements,
principalement en période de récupération apresfiant. Bien que leur présence n’indique
aucune pathologie particuliere, si de fagcon récierdeur nombre par minute est supérieur a
6, elles peuvent étre un signe précurseur d'urneytacdie ventriculaire, qui peut constituer
une pathologie majeure.

Contrairement aux battements normaux qui ont peoigin@ la dépolarisation des cellules
sinusales, I'ESV nait de la dépolarisation spordgamun petit groupe de cellules
ventriculaires, appelé alors foyer ectopique veatsire. L'impulsion électrique créée
n‘emprunte pas la voie normale de conduction (&fiscde His), et se propage donc plus
lentement dans les ventricules. La contractionn@raire ainsi étalée dans le temps perd de
son efficacité.

Le tracé d’'un battement ESV est caractérisé pax geapriétés : I'onddR n’est pas précédée
d’'une ondeP, puisqu’il n'y a pas eu d’activité auriculaire ptable, et la durée du complexe

est supérieure a la durée d’'un compl@®&S normal (figure 10).



Figure 21 : extrasystole ventriculaire

2.2.  Arythmies a base de fréquence
2.2.1. Bradycardie

La bradycardie est caractérisée par une fréquesckaque inférieure a 60 bpm ; elle
peut étre d'origine sinusale, jonctionnelle, ou tvienlaire, selon le site d’initiation de
I'impulsion électrique a I'origine des battementsmsidéres.

a. Bradycardie sinusale

En plus de sa basse fréquence, la bradycardisadeaest caractérisée par la présence
systématique d'une ondB avant les complexe®QRS (figure 11) car l'origine de la
contraction ventriculaire reste la dépolarisatian sinus et des oreillettes, comme lors de
battements normaux. Les causes d’une telle arytsomée multiples et souvent extérieures au
systeme cardiovasculaire : traitement médicament@pé&tabloquant, digoxyne, ...),

hypothermie, urémie, ...

Figure 22 : Bradycardie sinusale. Le rythme est dBordre de 40 bpm, la présence de I'onde P nous ase

de l'origine auriculaire des battements.

b. Bradycardie jonctionnelle
En cas de dysfonctionnement sinusal avec ou sgmdalisation auriculaire, le noeud
AV peut assurer le réle de pacemaker de secouns &réquence de I'ordre de 30 a 60 bpm.
L’impulsion électrique prend naissance dans le daauriculo-ventriculaire (AV) et suit le
chemin de conduction habituel : la morphologie dedesQRS est identique a celle du
battement normal ; en revanche, l'orfl@eut étre absente ou, si elle est présente, elle p
étre désynchronisée de la systole ventriculaiggi(@ 12).
= Ce rythme, appelé rythme d’échappement jonctiorthele jusqu’a ce qu’il soit inhibé

par un rythme plus rapide.
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Figure 23 : Rythme d'échappement jonctionnel lent @ 35 bpm.

= Lorsque le probleme de conduction intervient erl duanoeud AV, c’est un groupe de
cellules du muscle ventriculaire qui est suscepti# devenir pacemaker ; le rythme
devient alors une succession d’ESV a une fréquénéselente, entre 15 et 40 bpm,
appelé rythme d’échappement ventriculaire. Ce tgee pathologie constitue une
indication typique de la pose d'un stimulateur Gajde pour éviter une syncope
possible.
222, Tachycardie
A linverse de la bradycardie, la tachycardie esactérisée par le fait que la fréquence
est supérieure a 100 bpm ; elle peut étre d’originasale, auriculaire ou ventriculaire.
a. Tachycardie sinusale
La tachycardie sinusale correspond a un rythmesalniont la fréquence est comprise
entre
100 et 180 bpm ; une onékeest observée avant chaque compl@RS, de forme identique a
celle observée lors du rythme normal. Il est déjantionné sur la figure 6 qu'une
«tachycardie » modérée et apparaissant dans deaditiona de stress ou d'effort est
physiologique. Une tachycardie sinusale est consgdéomme pathologique si elle est de
longue durée et indépendante du contexte (figuye 13
Les causes de cette pathologie sont habituelleregtnacardiaques, et incluent tous les
facteurs de stimulations du systéme nerveux (suegesn.) et l'influence de différentes
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b. Tachycardie auriculaire et nodale AV

La tachycardie auriculaire peut avoir pour origume foyer ectopique, une boucle de
stimulation (flutter) ou une voie qui court-circelita voie AV, dite voie accessoire, avec
réentrée par le noeud AV. Dans le cas d’'un foyemgue, il s’agit d’'un groupe de cellules
situées dans les oreillettes, qui se dépolarigamttanément et plus rapidement que le sinus,
prenant ainsi sa place. La dépolarisation deslettes n'étant pas d'origine sinusale, la
propagation de I'influx nerveux differe de celle @uour origine le sinus, et I'on observe une
ondeP de forme inhabituelle.

La fréquence typique de décharge de ce type de &sgecomprise entre 120 et 200 bpm. La
décharge réguliere d’'un foyer ectopique localisesda noeud AV peut aussi étre la cause
d’'une tachycardie, dite tachycardie nodale AV ;9ea cas, la fréquence des battements peut
atteindre 250 bpm. Contrairement a la tachycardrealaire, aucune onde ne précede les
complexeQRS, car il N’y a pas d’activité auriculaire avantdattement (il peut y avoir une
activité auriculaire rétrograde dont la trace $HCIG est noyée dans le complexgRS).
Le principal risque de ce type de pathologie eshénque d’efficacité des ventricules qui,
contraints de se contracter tres fréequemment, ipastle temps de se remplir correctement de
sang : l'alimentation du corps en oxygéne peuttenatérée.

c. Tachycardie ventriculaire (TV)

La tachycardie ventriculaire a pour origine un ouspeurs foyer(s) ectopique(s)
ventriculaire(s) (qui se dépolarisent a tour dee)dblLes battements ont donc la forme
d’extrasystoles ventriculaires trés rapprochéegi(@ 14). Ce type de rythme est dangereux a
cause de son évolution en fibrillation ventricudagui conduit au déces du patient si elle n’est
pas traitée a lI'aide d’'un défibrillateur dans leglgues minutes qui suivent son apparition.
Les bradycardies et tachycardies engendrent umeyttégulier pendant leur manifestation.
Cependant, certains de ces événements peuvente giart, se manifester de maniére
sporadique par phases, et produire ainsi des rghtifferents d’assez longues durées, ou
d’autre part, créer de véritables troubles de dalaite.

Figure 25 : Tachycardie ventriculaire



2.3.  Les arythmies a base de régularité

L'absence de régularité des battements cardiagstesine caractéristique du rythme
importante pour le diagnostic ; elle est souvesbeaige a un trouble de la production ou de la
conduction de l'impulsion électrique (foyers ectpms, blocs, boucles, ...). Les arythmies
permanentes ou sporadiques nécessitent un suivcahét sont des indications typiques a la
pose réguliere d’'un enregistreur ECG (ou Holter).

2.3.1. Foyer ectopique auriculaire ou nodal AV

Les irrégularités de rythme peuvent traduire laspnée d'un ou plusieurs foyers
ectopiques auriculaires (figure 15). La fréquen@exmression de ces foyers, leur alternance
entre eux et avec le sinus, et la transmission \amkricules, peuvent entrainer diverses
conséquences rythmiques : de l'extrasystole alaifeuisolée (ESSV) avec un repos
compensatoire, qui introduit une distorsion rythneidocale, jusqu’a la fibrillation auriculaire
évoquée plus loin, en passant par une tachycaréiiplliere ou une tachyarythmie

(bigéminisme).

A. Sinus auriculaire

B. Foyer ectopique auriculaire

C. Foyer ectopique de la jonction auriculo-ventriculaire
D. Foyer ectopigue ventriculaire

Figure 26 : Emplacement des foyers ectopiques.

2.3.2. Foyer ectopique ventriculaire

Lorsque le foyer ectopique se trouve dans les iemdss, on obtient un battement ESV.
Les ESV étant fréquemment suivies d'un repos cowsgieire, sorte de temps de
récupération, elles introduisent en général undomdi®n locale du rythme, qui peut
réapparaitre plus ou moins fréquemment ou réguofient selon la fréquence d’expression du
ou des foyers ectopiques, et leur caractere atéatainon (figure 16).

Bigéminismes et Trigéminismes

Les bigéminismes et trigéminismes sont des rythraesleux commandes. La
commande de base (généralement sinusale) estomigue par des battements d'origine
ectopique. Lorsque I'on se trouve en présencelij@gminisme leQRS qui appartiennent au
rythme de base sont suivis QRS d'origine ectopique avec une succession de 1/hdade
de trigéminisme lorsqu'on est en présence d'uneession 2/1. Les figures 16 et 17



présentent respectivement un exemple de rythmegdenimisme et de trigéminisme dans le

cas d'un rythme sinusal avec un foyer ectopiquériceraire.
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Figure 28 : Exemple de rythme de Trigéminisme

2.3.3. Fibrillations et Flutter

a. Flutter auriculaire

Le flutter est parmi les causes de troubles dommgt dans ce cas, la fréquence de

I'onde P peut atteindre 300 bpm, voire davantage. A cetiquience, le noeud auriculo-

ventriculaire ne parvient pas a conduire toutesngsilsions électriques vers les ventricules,

et I'on observe généralement des blocs 2:1, auscal@squels seule une contraction

auriculaire sur deux est suivie d’une systole venlaire ; la fréquence ventriculaire est donc

d’environ 150 bpm dans un tel cas.

Plus rarement, des flutters 3:1, 4:1 sont obse®Méss ce type de pathologie, il existe un

risque majeur pour la santé du patient, en raigola gpossibilité de génération d’emboles, dus

aux turbulences dans le flux sanguin au nivealodsfiettes.

b. Fibrillation auriculaire (FA)



La fibrillation auriculaire est plus fréquente qgleeflutter, elle touche 5 a 10% des
personnes de plus de 65 ans. Dans cette patholagiiyité auriculaire n’est plus composée
de battements ; soumis a plusieurs foyers ectopigua des boucles de conduction locales, le
fonctionnement du myocarde auriculaire est totatem@ésorganis€. Ces mouvements
anarchiques peuvent néanmoins transmettre quelguesisions au noeud auriculo-
ventriculaire, qui les transmet a son tour aux remies et entraine leurs contractions.
Comme cette transmission revét un caractére atéatiel rythme des complexes QRS est
completement irrégulier. L’absence des systoleg@alaires n’est pas grave en soi, mais elle
est cependant responsable d’'une baisse signifcdéw’efficacité cardiaque a deux niveaux :

= D’une part, parce que le coeur ne bénéficie pads dgstole auriculaire qui assure une
partie du remplissage sanguin des ventricules,

= Et d’autre part, parce que le rythme moyen estmgdéer@ent supérieur a 100 bpm et peut
atteindre 200 bpm.

Figure 29 : Fibrillation auriculaire

Le risque majeur lié a cette pathologie est celuffldtter, c’est-a-dire de I'envoi possible,
dans la circulation, d’emboles formés au niveau alesllettes. Ce risque est relativement
faible lorsqu’une FA est permanente, tandis qflaugmenté lors d’épisodes de FA sur fond
sinusal (FA paroxystique), surtout lors du passtge rythme a l'autre.

c. Fibrillation ventriculaire (FV)

Elle représente [I'équivalent physiologique de ldrifiation auriculaire, mais
transposée aux ventricules : les ventricules seénatgent alors de maniére totalement
désynchronisée, et il n'y a plus de systole cardkadia fibrillation ventriculaire constitue une
arythmie particulierement grave, car elle est ueaawe de mort imminente : en effet le coeur
n'assure plus du tout son travail de pompe, le sangircule plus, ce qui conduit & une
asphyxie de tous les tissus du corps, dont le niglechuii-méme. Sans une intervention
(défibrillation) immédiate, susceptible de re-symtiser la dépolarisation des cellules du
myocarde et faire ainsi « repartir » le mouvememtliaque, la mort s’ensuit. Les personnes
qui présentent de tels risques peuvent aujourdideméficier de limplantation d’un
défibrillateur : placé au niveau du thorax (paceemgkil est muni d’une sonde qui peut
détecter 'anomalie rythmique et conduire I'applageiélivrer une forte décharge électrique.
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Figure 30 : Fibrillation ventriculaire

234, Blocs cardiaques
Le bloc est un exemple de problemes de conductest un défaut localisé de

propagation de lI'impulsion électrique dans le tisamdiaque. Lorsqu’il est complet, c'est-a-
dire que l'absence de conduction est totale, desgrmpakers de réserve comme un foyer
ectopique auriculaire , ou le noeud AV, peuvennhgre le relais et entrainer des bradycardies
ou tachycardies. A l'inverse, lorsqu’il apparait aniere sporadique, suivant le cas, il peut
se manifester par des troubles du rythme. Les gipgtes de blocs cardiaques seront détaillés
par la suite :

a. Bloc Sino-Auriculaire (Bloc SA)

Le noeud sinusal peut ne pas transmettre de stirauy cellules des oreillettes. La
conséguence est qu'au moins un cycle completpasstffectué. Aprés la pause, due au bloc,
le cycle reprend normalement si aucun autre fogpégque n'a déclenché de contraction.

b. Bloc Auriculo-Ventriculaire (BAV)

On appelle BAV laltération de la conduction dimsilus de dépolarisation entre les
oreillettes et les ventricules. Trois degrés de&s&vsont distingués :
= Les BAV de premier degré provoquent l'allongemantsdgmentPR de fagon égale a

chaque cycle.

» Les BAV de deuxiéme degré traduisent l'absence mtanée d'ond€®RS apres une
ondeP normale. Lorsque les segmeRR précédents sont normaux, et c’est le Mobitz de
type 1l (figure 20). Lorsque les segments précé&dennt en s'augmentant, on parle de
phénomenes de Wenckebach (ou Mobitz de type I).
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Figure 31 : Exemple de Mobitz de type Il

= Les BAV de troisieme degré sont dit complets, eedire qu'aucune dépolarisation
auriculaire ne parvient aux ventricules. Un foyetopique ventriculaire ou jonctionnel
joue alors le role de pacemaker. Le foyer est iflebke par la forme et la fréequence des
battements. Les activités auriculaires et ventaices sont completement dissociées.
c. Bloc de branche
Le bloc de branche est di au blocage de la dépatamn dans une des branches du
faisceau de His. Un bloc dans l'une ou l'autre dranprovoque un retard dans la
dépolarisation du ventricule auquel elle appartidgtit par la suite la dépolarisation des

ventricules est désynchronisée et le comp@RS est élargi (figure 21).
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Figure 32 : Exemple de bloc de branche gauche.

d. Syndrome de Wolff-Parkinson-White
Ce syndrome a été décrit en 1930 par I'équipe \ARdifkinson-White. Il rentre dans
le cadre des phénoménes de “conduction accélé@e‘syndrome rare touche surtout les
hommes (70 %), plutbt jeunes, et son pronostieregénéral bénin. Il existe dans ce type de

syndrome une voie de conduction anormale entrerefiettes et les ventricules, dite voie



accessoire. Cette voie court-circuite le nceud alarigentriculaire, entrainant une excitation
précoce des ventricules : c’est le phénomene dexmiéation ventriculaire. On voit sur le

tracé ECG un espadtR court (< 0.10 seconde) et un compl€}RS élargi (>0.12 seconde)

[CHIKH 2005].

VI. Conclusion

Ce chapitre a permis de définir les différents emtg de base dans le domaine de
cardiologie, tels que I'anatomie du cceur et lespmmsants du systeme cardiovasculaire, ainsi
que les caractéristiques principales du signal ECG.

Aussi, les troubles du systéme cardiaque ont éé¥ément décrites, citant par exemple les
troubles de conduction et les arythmies.

Dans notre cadre de recherche de mémoire de Magisteus avons ciblé les battements
cardiaques normaux “N“ et les battements ventice$s prématurés “BVP“, qui sont
disponibles dans la base de données cardiologiqudse MIT BIH
[http://mww.physionet.org/physiobank/database/mitdb



Chapitre 4 : Résultats et interprétations

|. Introduction

L’objectif majeur de notre étude est la conceptitum ensemble de réseaux de neurones
(RNs) multi couches (une couche d’entrée, une auathée et une couche de sortie), afin
de pouvoir classer les battements cardiaquesy ¢4 gaite évaluer les performances obtenues
des difféerents RNs, selon 'algorithme d’apprerages adopté et la base d’exemples choisie.
Ce modele de RN se caractérise par :
= Un apprentissage discriminant : I'apprentissageirdisn I'erreur de la classification en

respectant la structure des exemples dans la Baperentissage, contrairement aux

autres méthodes statistiques.
» La puissance d’approximation : les RNs multicouckest capables d’approximer toute
fonction de transfert avec un nombre de neurongsésa(NC) adéquat.
Les RNs congues sont destinés a reconnaitre léplpgies cardiaques dites extrasystoles
ventriculaire ESV (battement ventriculaire prémétuBVP), disponibles dans la base de

données MIT BIH [http://www.physionet.org/physiolk&tatabase/mitdb].

ll. Les bases de données médicales

Tout traitement automatisé ne soit valide que &&t appliqué sur une collection de
données adéquate quelque soit son type (physigitephagique, médicale ...).
Dans notre cas, nous nous intéressons aux baskemdées meédicales, et plus précisément les
bases de données cardiologiques (ensemble de sig@@). Ces dernieres doivent étre les
plus représentatives que possible, et couvrentange variété de pathologies existantes.

Différentes bases de données cardiologiques ekidéms le monde médical (tableau 1):

Bases de données Description

AHA DB The American Heart Association Database fBwvaluation of

Ventricular Arrhythmia Detectors. Elle comporte &@registrement

Ul

de 35 minutes chacun.




Cu DB The Creighton University Ventricular SustaineArrhythmia
Database. Elle comporte 35 enregistrements de Btesrchacun.

ESC DB The European Society of Cardiology ST-T base. Elle comport

D

90 enregistrements de 120 minutes chacun.

MIT DB The Massachusetts Institute of TechnologytBdsrael Hospita
Arrhythmia Database. Elle contient 48 enregistrasiede 30

minutes chacun.

NST DB The Noise Stress Test Database. Elle canti2renregistrements de

30 minutes chacun.

Tableau 3 : Quelques bases de données cardiologiques.

6. La base de données MIT BIH

Depuis 1975, les laboratoires de I'hépital de Bisthél a Boston et MIT ont réalisé une
base de données MIT-BIH, qui a été commencé aditabuée en 1980. Cette base de
données contient 48 enregistrements extraits d'deeni-heure des enregistrements
ambulatoires a deux voies d’ECG, obtenus a padidd sujets étudiés par le laboratoire
d’arythmie de BIH entre 1975 et 1979. Vingt-trorgegistrements ont été choisis au hasard
d’'un ensemble de 4000 enregistrements ambulatdee®} heures d’ECG rassemblées d’'une
population mélangée des patients hospitalisés (688@es patients non hospitalisés (40%) a
I'népital de Beth Israél a boston (les séries ‘}J0@s 25 enregistrements restants ont été
choisis parmi les mémes enregistrements mais q@ioasidération des arythmies rarement
observés qui ont une signification cliniques (léses ‘200’).
Les enregistrements ont été échantillonnés a @agidénce fe=360 Hz avec une résolution de
11 bits sur une gamme de 10mV. Deux cardiologueplosi ont indépendamment annoté
chaque enregistrement, environ 110.000 annotatoh®té inclus avec la base de données
[http://mvww.physionet.org/physiobank/database/mitdb

7. Base d’exemples utilisée

Pour réaliser nos expériences d’'apprentissage &stienous avons sélectionné quelques
enregistrements de la base de données MIT BIH, aem@®gistrements comprennent
suffisamment les arythmies ciblées a classer (BVP).

Le tableau suivant présente les enregistremerssistpour réaliser notre application.

Enregistrements Battements N Battements V Nombre tal de
battements
100 2260 1 2261
101 1855 1 1856
103 2071 - 2071
105 2525 84 2609




106 1500 517 2017
108 1806 83 1889
109 2484 29 2513
111 2104 7 2111
112 2521 - 2521
113 1786 - 1786
114 1814 56 1870
115 1939 - 1939
116 2273 109 2382
117 1526 - 1526
118 2256 13 2269
119 1535 442 1977
121 1851 1 1852
122 2462 - 2462
124 1577 34 1611
200 1815 773 2588
201 1665 260 1925
202 2091 33 2124
203 - 349 349
205 - 68 68

207 - 289 289
208 - 1216 1216
209 2982 9 2991
210 2449 180 2629
212 2731 - 2731
213 2948 280 3228
214 2013 235 2248
215 3194 153 3347
219 2083 57 2140
220 2036 - 2036
221 2022 393 2415
222 2478 32 2510
223 2173 416 2589
228 1706 363 2069
230 2238 1 2239
231 1555 2 1557
232 - 6 6

233 - 811 811
234 - 3 3

Tableau 4 : Car@etéristiques des_eifregistrements-gle la-Puse die xempl€s utilisée.
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lll. Extraction des descripteurs

Chaque enregistrement se compose d'un ensemblaraegires cliniques. La précision
des résultats de reconnaissance et de classificdes anomalies se repose sur le choix
adéquat des parametres relatifs a chaque classe.l®gélection des ces parametres, une
consultation des experts (en général un médecajer® nécessaire. Une redondance
d'information peut apparaitre si nous choisissansambre élevé de paramétres. De plus ceci
nécessite l'utilisation d'un réseau de neuronetaile importante [Hu 94]. Par contre, un
nombre réduit de paramétres ne peut pas discesretldsses. Différentes caractéristiques
sont extraites a partir de I'ECG pour la classiftcades arythmies ventriculaires utilisant le
complexe QRS et le segment ST, le rythme cardiatpse,caractéristiques spectrales,
coefficients d'AR, mesures de complexité et mesdeason linéarité.

Dans [Zon 98], 12 parametres sont choisis incliemnaires des ondes. Dans [Chr 05], en plus
des parameétres classiques (aires, amplitudes éegjuies informations morphologiques sont
déployées, le nombre des paramétres atteignit @6 NBessaoud 2008].

Plusieurs algorithmes sont utilisés pour la mesderéifférents parameétres des ECGs. Le plus
répondu est la mesure de l'apparition de I'onde Bothplexe QRS [Pan 85].

Dans ce qui suit, nous allons définir les six (@3atipteurs utilisés :
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Figure 33 : Intervalles PP, RRp et RRs.

1. Intervalle RRp
L’intervalle RRpreprésente la distance qui sépare |eRpilt battement présent et le fic
du battement précédent.

2. Intervalle RRs
L’intervalle RRsreprésente la distance qui sépare |eRpitu battement présent et le plc

du battement suivant.

3. Rapport des intervalles RRs/RRp
Le rapport entr&RsetRRp est au voisinage de 1 si le battement est noehdldépasse
la valeur de 1 si c’est le cas d’'un battement systole ventriculaire (ESV).



4. Largeur du complexe QRS

Le complexeQRS est la forme d'onde la plus perceptible du siga@liG. Vu son
amplitude élevée, sa détection est plus facileleggsautres ondes. Ainsi, elle est généralement
employée comme référence dans le cycle cardiaqaas Dun battement ventriculaire

prématuré (BVP), le complex@RS devient large.

5. Distance PH(figure 1)
Elle représente la distance entre le point minimetnle point maximum du complexe
QRS, sachant que cette distance varie énormémentlavi&formation du complex@RS,

elle est donc un parametre informationnel pertipentr chaque cycle cardiaque.

6. Energie du complexe QR@igure 1)

C’est la moyenne des carrées des échantillonsabmplexeQRS, I'aire sous le pidR.

V. Apprentissage des réseaux de neurones

1. Phase d’apprentissage

L’apprentissage consiste a calculer les pondéraimtimales des différentes connexions
du réseau de neurones en utilisant un échantibodahnées. A un méme type du réseau de
neurones, plusieurs scénarios d’apprentissage peuge envisagés. La vitesse de
convergence (temps d’'apprentissage) et I'erreupptentissage sont les deux criteres de
choix les plus utilisés.
Dans un réseau de neurones multicouche, I'appsagisse déroule comme suit :

= La couche dentrée recoit les données sourcessadsi pour I'analyse. Dans le
contexte d’aide au diagnostic médical, cette couelsevra les symptdomes. Sa taille
est donc déterminée par les descripteurs choigisé&alable.

= La couche cachée n’a qu'une utilité intrinséquerpleuréseau de neurones et n'a
aucun contact avec I'extérieur.

» La couche de sortie fournit le résultat. Dans nttreail, le battement du patient, est-il
une arythmie (BVP) ou un cas normal. Sa tailledgdinie pat le nombre de classes
fixé au début.

= [’apprentissage permet une comparaison entre leltaésobtenu en fonction des
entrées fournies, et la sortie désirée. Ainsi,élgeau continue a se modifier jusqu’a

obtention des résultats satisfaisants.



2. Phase de test (validation)

La phase de test s'effectue aprés entrainement rédeau de neurones (aprées
apprentissage). Lors de test, la base de donnéiséautloit étre différente de celle utilisée en
phase d’apprentissage.

Une fois le test terminé, quatre situations sonéemibes. En effet, le résultat de I'affectation
peut étre positif ou négatif, et la pathologie psisente (vrai) ou absente (faux). Deux
interprétations des résultats obtenus sont cosderai positif et vrai négatif) ; et les deux

autres sont fausses (faux positif et faux néga@@s quatre combinaisons peuvent étre

représentées sous la forme d’'une matrice (tablgau 3

Verité
Résultats Maladie présente Maladie absente
Classement positif vrai positif (VP) faux positiR)
Classement négatif vrai négatif (VN) faux négdifP)

Tableau 5 : Matrice des résultats de test

Les quatre éléments de la matrice ci-dessus pemntetie calculer des indicateurs de la
qualité des réseaux de neurones utilisés.

Un bon test de diagnostic minimise le nombre deeEtle FP.

* FN (Faux Négatif): désigne un test négatif dangdividu atteint d'une maladie.

» FP (Faux Positif) : désigne un test positif dansnaiividu sein.

= VN (Vrai Négatif) : désigne un test négatif dansingfividu sein.

= VP (Vrai Positif) : désigne un test positif dansindividu atteint d'une maladie.

» Se (Sensibilité) : elle donne la probabilité deedon est définie par [Gao 05] :

VP

Sq%6)=100—
PO =1000 N

= Sp (Spécificité) : c’est le pourcentage d’avoir unerprétation négative quand il n'y a
pas de pathologie.

VN
FP+VN

SH%) =100
V. Conception des réseaux de neurones

Nous avons choisi d'utiliser des réseaux de newanelticouches, avec différentes

architectures, fonctions d’activation et algoritttapprentissage.



1. Architectures

= Couche dentrée : elle comporte six (6) neuronesespondant aux six descripteurs
deéfinis précédemmelRRp, RRs, RRs/RRp, QRS, PP, Energie}Pour tous les réseaux
de neurones congus, le vecteur d’entrée est irblaria

= Couche cachée : le choix de la taille de la couclthée est souvent réalisé d’'une maniére
empirique, car il n’existe aucune formule d'optiatisn. Dans le cadre de notre
application, nous avons fait varier le nombre deroees cachés entre et 15 ceux
retenus selon I'erreur quadratique et le temp®gdense sont3, 5 8, 10 et15.

= Couche de sortie : la sortie est représentée paeuhneurone correspondant aux deux
classes utiliséesN=0" pour le cas normal etV=1" pour le cas ESV. La fonction

d’activation de la couche de sortie est une fondiéaire (F(x)=x).

2. Fonctions d’activation
Pour notre cas, nous avons utilisé pour chaque rembé neurones cachés, les trois

fonctions d’activations (sigmoide, tangente hypkgoe et linéaire) décrites dans le tableau

4,

» Le nombre d'itérations est fixé &000 afin de limiter le temps écoulé lors de
I'apprentissage, et a permis de réaliser un apigeage plus ou moins satisfaisant. En
plus que s'il était trop grand, il y aurait uneusiion de sur apprentissage, et par contre
s'il était trop petit, un arrét précoce de I'apgiesage est survenu.

= Le meilleur pas d’apprentissage pour tous les esssti égal &.05 sachant qu’un pas
d’apprentissage petit provoque assez d’oscillatiensn pas d’apprentissage proche de la
valeur de un (1) entraine des erreurs.

= L’erreur d’apprentissage est fixée &> Hbur quelques essais, et &¥bur d’autres.



| MNom de la fonction || Relation d’entrée/sortie | leOne | Nom Matlab |
. a=0 sin<0 Bl )
seuil . _r hardlim
a=1 sin=1 :
seuil symétrique o | hardlims
' > q a=1 sin=0 '
linéaire a=n / purelin
a=0 sin<I0
linéaire saturée a=n s10<n<l1 / satlin
a=1 sin>1 —
a=-—1 sin< -1
linéaire saturée symétrique | a=n si —1<n<1 / satlins
a=1 sin>1 —
linéaire positive a=0 sin<O0 _/ oslin
po a=n sin=10 P
sigmoide a= ﬁ f logsig
tangente hyperbolique a= 5= jC tansig
compétitive a =1 sinmaximum C compet
p a =0 autrement pe

Tableau 6 : Exemples de fonction d'activation.

3. Algorithmes d’apprentissage

Pour les réseaux de neurones multicouches, MATLAPase de la version basique de
I'algorithme de rétropropagation, ainsi qu’une e&#i d’algorithmes qui varient en codt de
calcul et vitesse de convergence, comme l'algodthde quasi-Newton. Chaque type
d’algorithme répond a des besoins spécifiquesgifieation, approximation.).
La méthode de Levenberg-Marquardt est I'une deatgsithmes et est devenue un standard
pour I'optimisation de I'erreur quadratique graceaarobustesse (convergence rapide).
Pour notre expérimentation, nous avons utilisélés< fameux algorithmes :

» Algorithme dedescente du gradient

= Algorithme delLevenberg-Marquardt.

VI. Différents scénarios d’expérimentation

1. Phase d’apprentissage

Pour ce faire, nous avons utilisé trois (3) basedahnées,



= La premiére est un mélange entre les battementhawr (N) et les battements

ventriculaires prématurés (BVP).

= La deuxieme comporte seulement des cas normaux (N).

= Etla derniere, ne contient que des cas patholegiy).

1.1. Apprentissage avec la base mixte

Les résultats obtenus en termes de performancesréiEaux de neurones sont

mentionnés dans le tableau 5.

NNC RNs Algo App | Fct Activ Erreur Tps App
3 RN3da Traingd Tansig 0.0770734 /0.001 172.736012
3 RN3do Traingd Logsig 0.0219858 /0.001 51.485863
3 RN3du Traingd Purline 0.0576039/0.01 81.752073
3 RN3la Trainlm Tansig 0.0219858 /0.001 51.485863
3 RN3lo Trainim Logsig 0.0214034/0.01 133.783070
3 RN3lu Trainlm Purline 0.0434045/0.01 4.895414
5 RN5da Traingd Tansig 0.0422764 /0.001 212.641642
5 RN5do Traingd Logsig 0.0625453/0.01 218.874082
5 RN5du Traingd Purline 0.0566066/0.01 129.496871
5 RN5la Trainlm Tansig 0.0191969 /0.001 232.583790
5 RN5lo Trainim Logsig 0.0196136/0.01 229.486308
5 RN5Ilu Trainlm Purline 0.0434045/0.01 7.326268
8 RN8da Traingd Tansig 0.0459127 /0.001 326.818193
8 RN8do Traingd Logsig 0.0537611/0.01 788.159891
8 RN8du Traingd Purline 0.0570229/0.01 161.998806
8 RN8la Trainlm Tansig 0.0179834 /0.001 1729.413837
8 RN8Ilo Trainlm Logsig 0.0177791/0.01 2836.280246
8 RN8Iu Trainlm Purline 0.0434045/0.01 10.330043
10 RN10da Traingd Tansig 0.0402905 /0.001 386.14202
10 RN10do Traingd Logsig 0.0507359/0.01 831.695216
10 RN10la Trainlm Tansig 0.0175489 /0.001 2165.9239
10 RN10lo Trainlm Logsig 0.0171493/0.01 3984.843191
10 RN10lu Trainlm Purline 0.0434045/0.01 12.032794
15 RN15da Traingd Tansig 0.0373874 /0.001 581.53388
15 RN15do Traingd Logsig 0.0430928/0.01 1006.535844
15 RN15la Trainim Tansig 0.0158089 /0.001 976.14681
15 RN15lo Trainlm Logsig 0.0154409/0.01 2891.120455
15 RN15lu Trainlm Purline 0.0434045/0.01 19.980377

Les appellations des différents réseaux de neuropegus sont codées de la maniere

suivante :

Tableau 7 : Résultats d'apprentissage avec la base de données mixte.
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Nombre de neurones cachés : 3, 5, 8, 10, 15.

Algorithmes d’apprentissage :

- «d » :Descente du gradient (Traingd).

« | » : Levenberg-Marquardt (Trainlm).

= Fonctions d’'activation :

« a » :tangentehyperbolique (Tansig) une sortie entteet 1.

« 0 » :sigmoide (Logsig) assurant une sortie efte¢1.

-« Uu» :linéaire (Pureline).

Remarque le temps d’apprentissage varie pour le mémeatés#e neurones, en
fonction des capacités du micro-ordinateur utili§®gus avons utilisé uintel “R*
Celeron “R* M CPU 420, RAM de 1Go, et une viteseeldb0 GHz)

Résultats d’apprentissage

Nous avons adopté deux critéres de performancesydir I'erreur quadratiqué et le temps
d’apprentissage.

a. Critere d’erreur

RNs Nb de NCs Erreur Fonction d’activation de Algorithme
Quadratique e la CC d'apprentissage

RN3do 3 0.0219858 /0.001 Sigmoide Descente de grad

RN3la 0.0219858 /0.001 Tangente hyperbolique Lenkeerg
Marquardt

RN3lo 3 0.0214034/0.01 Sigmoide Levenberg
Marquardt

RN5la 5 0.0191969 /0.001 Tangente hyperbolique Lenaerg
Marquardt

RN5lo 5 0.0196136/0.01 Sigmoide Levenberg
Marquardt

RN8la 8 0.0179834 /0.001 Tangente hyperbolique Lenkeerg
Marquardt

RN8lo 8 0.0177791/0.01 Sigmoide Levenberg
Marquardt

RN10la 10 0.0175489 /0.001 Tangente hyperbolique Jemberg
Marquardt




RN10lo 10 0.0171493/0.01 Sigmoide Levenberg
Marquardt

RN15la 15 0.0158089 /0.001 Tangente hyperbolique Memberg
Marquardt

RN15lo 15 0.0154409/0.01 Sigmoide Levenberg
Marquardt

Tableau 8: Les RNs optimaux en valeur d'erreur.

(*) L'erreur quadratique e= (sortie désirée — sortie réelle)?.

D’aprés les résultats obtenus, nous remarquonsl’'gureur d’apprentissage varie selon

I'algorithme d’apprentissage utilisé, la fonctioladtivation et le nombre de neurones de la

couche cachée.

Erreur d'apprentissage

Erreur d'apprentissage

0.025
0.02

0.015 -

0.01 -

0.005 -
0

RN3lo RN5la RN8lo RN10lo RN15lo
Réseaux de neurones

Histogramme 1 : Erreurs minimums en fonction des différents RNs.

La fonction d’activation sigmoide donne des meiexésultats avec un nombre assez
grand de neurones cachés.

L’algorithme d’apprentissage de Levenberg Marquassiure une erreur minimale par
rapport a celui de descente de gradient.

Plus le nombre de neurones cachés augmente, F'efirainue le plus.

Selon I'histogramme 1, le réseau de neurones RNdSlonné I'erreur quadratique la
plus petitee= 0.0154409/0.Qlavec les parametres d'apprentissage : (15 nesirone
cachés, l'algorithme de Levenberg Marquardt eblecfion d’activation de la couche

cachée sigmoide).

b. Criteres du temps d’apprentissage

Nous notons que le temps d’apprentissage (t) ettngs nécessaire a la convergence de

I'algorithme d’apprentissage.

RNs Nombre de Temps Fonction d’activation de Algorithme

neurones cachés| d'apprentissage t la CC d'apprentissage

RN3do 3 51.485863 Sigmoide Descente de




gradient

RN3la 3 51.485863 Tangente hyperbolique Levenberg
Marquardt

RN3lu 3 4.895414 Linéaire Levenberg
Marquardt

RN5Ilu 5 7.326268 Linéaire Levenberg
Marquardt

RN8da 8 326.818193 Tangente hyperbolique Descente e|(d
gradient

RN8Iu 8 10.330043 Linéaire Levenberg
Marquardt

RN8du 8 161.998806 Linéaire Descente de
gradient

RN10da 10 386.112024 Tangente hyperbolique Descente de
gradient

RN10lu 10 12.032794 Linéaire Levenberg
Marquardt

RN15lu 15 19.980377 Linéaire Levenberg
Marquardt

Tableau 9 : Les RNs optimaux en valeur de temps d’apprentissage.

Le tableau 7 comporte les meilleurs réseaux deonesgren tenant en considération la notion

du temps d’apprentissage.

Temps d'apprentissage
25
S 20
2]
0
S 15
% 0 @ Tps App
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RN3Iu RN5Iu RN8Iu RN10lu RN15lu
Réseaux de neurones

Histogramme 2 : Temps d'apprentissage minimums en fonction des différents RNs.

- La fonction d’activation linéaire donne des borsuttats quelque soit le nombre assez

grand de neurones cachés.



- L’algorithme d’apprentissage de Levenberg Marquardssure un temps
d’apprentissage minimal par rapport a celui de eletgcde gradient.

- Contrairement a l'erreur d’apprentissage, le temppprentissage atteint sa valeur
minimale avec peu de neurones caches.

- Selon Tl'histogramme 2, le réseau de neurones RId3Eté obtenu en un temps
d’apprentissage minimuitr4.895414 secondegivec les parametres d’apprentissage : (3
neurones cachés, l'algorithme de Levenberg Marquetrth fonction d’activation de

la couche cachée linéaire).

1.2.  Apprentissage avec la base des battements normauX™
Nous avons réalisé I'apprentissage avec une bappmr#ntissage comportant uniquement
des battements cardiaques normaux, pour voirligrfte du type des exemples de la base de

données utilisée sur I'apprentissage.

RNs Erreur Temps d’apprentissage
RN3da 0.000998224/0.001 38.781147

RN10la 4.61072e-005/0.001 5.736833

RN15do 0.000998975/0.001 145.343319

RN15lo 8.59926e-005/0.01 7.503616

Tableau 10: Résultats d’apprentissage en effectuant I’apprentissage avec la base “N“.

Le tableau 8 présente les quatre meilleurs résadmixneurones, pour les différentes
expérimentations réalisées.

La figure 3 représente la variation de I'erreurl’dégorithme d’apprentissage du réseau de
neurones RN10la, a réalisé les meilleures perfocemren termes d’erreur et de temps
d’apprentissage. Aprés une seule itération, 'erratenu est e5.11752e-005avec un

temps d’apprentissage 6€197463econdes.

p Performance is 5.11752e-005, Goal is 0.001
10 ¢ T T T T T T T T T

Performance

-
1['] - 1 1 1 1 1 1 1 : I”
0 L | o2 3 09 5 0.6 O

48 "p8&™ 1
One Epoch "11 7
| Pl
pE

Figure 34 : Variation de I’erreur du RN (RN10la) avec la base des battements “N“.



= Résultats d’apprentissage

a. Critere d’erreur

Erreur d'apprentissage
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RN3da RN10la RN15do RN15lo
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Histogramme 3: Erreurs d’apprentissage avec la base des battements”N”.

D’aprés l'histogramme 3, il est clair que les réseale neurones (RN10la et RN15lo)
réalisent un apprentissage avec une erreur optimalis cela en respectant les critéres
suivants :
- L'utilisation des fonctions d’activation logarithgque et tangente sigmoide avec un
grand nombre de neurones cachés.
- Ainsi que lalgorithme d'apprentissage de Levenbev@arquardt a permis de
minimiser I'erreur (histogramme 3).
b. Critere du temps d’apprentissage
Les temps d’apprentissage obtenus avec $esaué de neurones appris en utilisant la base
d’apprentissage des battements “N“ sont cités tatableau 8.

Temps d'apprentissage
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Temps d'apprentissage

Réseaux de neurones

Histogramme 4 : Temps d'apprentissage avec la base des battements “N”.



Les meilleurs temps d’apprentissage ont été étphlides réseaux de neurones utilisant a la
fois les fonctions d’activation logarithmique ehggente sigmoide ainsi que l'algorithme de

Levenberg Marquardt, et en faisant varier le nondereeurones cachés ertfeet 15.

1.3. Apprentissage avec la base des battements ESV “V*

Par contre, dans ce cas on n’a utilisé que desrbattts extrasystoles ventriculaires pour

faire I'apprentissage.

RNs Erreur Temps d’apprentissage
RN3da 1.711944 0.000985993/0.001
RN10la 1.766658 3.29587e-005/0.001
RN15do 51.028860 0.00193962/0.001

RN15lo 1.969287 2.02454e-005/0.01

Tableau 11: Résultats obtenus en effectuant l'apprentissage avec la base des battements “V*~.

» Résultats d’apprentissage
a. Critére d’erreur
Ce que nous constatons d’aprés d’histogramme 3agoeilleure performance a été obtenue

par le biais des réseaux de neurones RN10la et BNHiStogramme 5).

Erreur d'apprentissage
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Histogramme 5 : Erreurs d’apprentissage avec la base des battements”V”.

La combinaison des fonctions (sigmoide et tangdayeerbolique) avec l'algorithme de
Levenberg Marquardt minimise l'erreur.

b. Critere du temps d’apprentissage



Temps d'apprentissage
60
o 50 -
(@)
It
@ 40 -
c
o
a 30
o
&
©
o 20
o
§ 10
|_
0 | — | — | —
RN3da RN10la RN15do RN15lo
Réseaux de neurones

Histogramme 6 : Temps d'apprentissage avec la base des battements “V*.

Par rapport aux valeurs de l'erreur obtenues, measgarquons qu’en plus des réseaux de

neurones RN10la et RN15lo qui apprennent en tenupisn@l, en plus le réseau RN3da.

2. Phase de test (validation)

Comme nous sommes intéressés par les battementeauwroret les battements

ventriculaires prématurés, nous abordons chaquedésendamment.

2.1. Evaluation avec la base des battements mixte

Dans cette expérimentation, nous avons utiliséhase de test contenant un mélange de

battements “N“ et “V* qui n’étaient pas inclus ddaase d’apprentissage.

Les valeurs de performance de test sont représedédes le tableau 9.

Réseaux Taux (%) SE (%)
RN3da 91.2292 0
RN3do 91.2507 0.5724
RN3du 93.8612 35.7318
RN3la 97.5186 83.2379
RN3lo 97.6836 86.9174
RN3Ilu 95.8907 55.7055
RN5da 94.9978 46.9747
RN5do 91.2507 0.4497
RN5du 94.6608 43.7040
RN5la 98.0601 87.8986
RN5Ilo 97.8665 84.2600
RN5Ilu 95.8907 55.7055
RN8da 96.0951 66.8029
RN8do 91.8280 8.0540
RN8du 94.2090 38.6754




RN8la 98.0744 88.1030
RN8lo 98.2932 90.0654
RN8Iu 95.8907 55.7055
RN10da 96.4931 62.8782
RN10do 93.6460 29.6811
RN10la 98.1999 89.0798
RN10lo 98.1067 87.8168
RN10lu 95.8907 55.7055
RN15da 96.7728 70.8726
RN15do 96.0521 57.2597
RN15la 98.3219 90.4255
RN15lo 98.2645 89.6975
RN15Iu 95.8907 55.7055

Tableau 12 : Résultats de test avec la base mixte.

a. Taux de reconnaissance

Taux de reconnaissance
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Histogramme 7 : Taux de reconnaissance des meilleurs RNs (test avec la base mixte).

L’histogramme 7 représente les réseaux de neufpoes chaque nombre de neurones cachés
utilisé) qui ont donné des taux de reconnaissaieees.
= La base de test mixte nous a permis d’avoir desdaueconnaissance optimaux variant
entre 97.6836 % et 98.3219 %.
= Le réseau de neurones qui a assuré le meilleurdmu@connaissance est celui constitué
de 15 neurones cachés avec un apprentissage nitilisggorithme de Levenberg
Marquardt et la fonction d‘activation tangente sajde.
» Les réseaux de neurones RN3da, RN3do, RN5do et ®N@dlonnent pas des résultats
satisfaisants, et cela grace a la mauvaise cleatsdn des difféerents battements est di
probablement au choix des parametres d’apprengsspg sont généralement liés avec

le choix du nombre des neurones cachés et lesdosal’activation.



b. Sensibilité

L’histogramme 8 montre que la sensibilité des nésate neurones est meilleure pour le
réseau RN8lo (Se=90.0654 %).i.e. le nombre des \pasitifs est élevé relativement aux
autres réseaux de neurones.
Nous remarquons que les réseaux de neurones possé@daombre petit de neurones cachés,
ne sont pas assez sensible a la reconnaissangattesogies. Et par la suite le nombre de
neurones dans la couche cachée influe fortemema sensibilité du réseau.

Sensibilité
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Histogramme 8 : Sensibilité des meilleurs RNs (test avec la base mixte).

2.2. Evaluation avec la base de test des battements “N*
Pour ces essais, nhous avons utilisé une base teldescas normaux pour tester les
réseaux de neurones appris soit avec la base ttesnbats “N“ ou la base des battements

“V“_

RNs Base Base | Temps detest | Taux Sp
d’apprentissage| test (secondes) (%) (%)
RN3da | N N 0.198124 100 100
RN3da |V N 0.195165 0 0
RN10Ola | N N 0.088834 100 100
RN10Ola |V N 0.090020 0 0
RN15do | N N 0.120956 100 100
RN15do |V N 0.273487 0 0
RN15lo | N N 0.121564 100 100
RN15lo |V N 0.120272 0 0

Tableau 13 : Evaluation des RNs avec la base de test “N*



a. Taux de reconnaissance
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Histogramme 9 : Taux de reconnaissance des RNs (test avec la base “N*).

Le résultat obtenu est logique, le taux de recasagice est a 100 % pour les réseaux appris
avec la base d'apprentissage “N“ et vaut zéro g§Our ceux appris avec la base
d’apprentissage “V* et pour cela ces réseaux meobnnu aucune arythmie.

b. Spécificité

La spécificité d'un réseau de neurones représeatdradction des cas réel non visé

correctement rejeté.

Spécificité
120 ~
100 A
L 80
2
i?: 60 - mSP
o 40 -
"
20 +
0
S D S D S D D Q)
& &zﬁ > = S 6°S & &
& <& &S &S & & &S &S
Réseaux de neurones

Histogramme 10 : Spécificité des RNs avec la base de test “N“.



2.3. Evaluation avec la base de test des battements “V*
Contrairement a la section précédente, nous utgisnaintenant une base de test “V*
avec les réseaux utilisant en phase d’apprentisszigka base des battements “N“, ou la base

des battements “V*.

RNs Base Base | Temps detest | Taux Se
d’apprentissage| test (secondes) (%) (%)

RN3da | N vV 0.013665 0 0
RN3da |V Vv 0.013259 100 100
RN10Ola | N vV 0.172867 0 0
RN10Ola |V Vv 0.171574 100 100
RN15do | N Y, 0.026220 0.8621 | 0.8621
RN15do |V Vv 0.021902 100 100
RN15lo | N V 0.173380 0 0
RN15lo |V Vv 0.018643 100 100

Tableau 14: Evaluation des RNs avec la base de test”V”.

a. Taux de reconnaissance

De méme, le test des réseaux de neurones avecsda“¥ya méne a des résultats parfaits
(100%) pour les réseaux appris avec la base d'mpgsage “V“, et des taux de
reconnaissance nuls pour les réseaux appris avsstad’ apprentissage “N“, ce qui est réel
et satisfaisant, puisqu’il n’y a aucun cas nornmaigla base de test, le réseau n’arrive pas a

les détecter.

Taux de reconnaissance

120

100

80

e

40 -

20 ~

Taux de reconnaissance

0 T T T T T T
RN3da(N) RN3da(V) RN10la(N) RN10la(V) RN15do(N) RN15do(V) RN15lo(N)

Réseaux de neurones

Histogramme 11 : Taux de reconnaissance des RNs (test avec la base “V*).



b. Sensibilité

Sensibilité

120
100

Sensibilité

Réseaux de neurones

Histogramme 12 : Sensibilité des RNs avec la base de test “V*.

La sensibilité de détection des battements ESV pEsuréseaux de neurones appris avec la

base “V“ est égale a 100 %. Et elle est nulle pesiautres.

= A la fin, nous pouvons dire que l'utilisation d'ubase d’apprentissage mixte donne des
résultats satisfaisant, méme n’atteignant pas8s% comme dans les réseaux entrainés
avec la méme classe (N ou V), mais avec un comgrdes performances, ce qui rend les
réseaux généralisés plus puissants.

= Donc, nous remarquons que les performances d'wgsifikur neuronal dépend en plus
des parametres d’apprentissage (poids, fonctioastidation,...) de la distribution des

exemples dans la base d’apprentissage.

VIl. Conclusion

L’objectif de ce chapitre était d’appliquer les mmipes théoriques des réseaux de
neurones afin de réaliser un classifieur neurdealbattements cardiaques.
Ainsi, plusieurs classifieurs a deux classes (b@té normal et battement ESV) ont été
congu avec des architectures différentes et uriéteate paramétres d’apprentissage a savoir
les algorithmes d’apprentissage et les fonctiormti/ation et des distributions différentes
des exemples dans la base d’apprentissage (N ou V).
Une étude de ces classifieurs a été faite concelesuperformances d’apprentissage (erreur
et temps d’apprentissage), ainsi qu’une évaluagioor trouver les meilleurs réseaux de

neurones, ce qui reste purement empirique.



Finalement, nous notons que la faisabilité duneélaration des performances en
enrichissant la base d’apprentissage avec plustientents de différentes classes, et puis en
élargissant le vecteur d’entrée avec d’autres patr@s) pertinents pour pouvoir augmenter le

taux de reconnaissance.

Conclusion générale
Tout au long du présent travail, nous avons tiréti pde deux caractéristiques

fondamentales de l'approche neuronale : la pardenat l'existence d’algorithmes
d’apprentissage universels, au sens ou leur misgeaare ne dépend pas de I'application
considérée ni de la complexité du réseau soummsapprentissage.

Nous avons développé des classifieurs neuronatécretits, comme des outils d’aide au
diagnostic médical, pour reconnaitre les anomabiesdiaques de type battements
ventriculaires prématurés (BVP).

Une étude comparative des difféerents classifieuaséb sur l'analyse de leurs

performances (erreurs quadratiques et temps d’'afigsage) a montré que leurs capacités



sont influencées par le choix des paramétres dampigsage (poids et fonctions
d’activation), plus la distribution des exemplessléa base d’apprentissage.

Les classifieurs neuronaux se caractérisent pamguenede capacité d’apprentissage en
termes de précision et d’adaptation (facile a immgeter).

Dans les perspectives de ce travail, nous envisagkautomatisation de distribution
des exemples dans la base d’apprentissage.

Et afin d’'améliorer les performances des classifieieuronaux, il est nécessaire de faire
appel a des techniques d’hybridation a savoirdagloe floue et les algorithmes génétiques.

L’hybridation entre deux approches difféerentes perde tirer profit des avantages de
chacune des méthodes.

La logique floue contribue par sa capacité de maprE&ation des connaissances
imprécises. Et augmente le taux d’interprétabilite.

Un modeéle hybride de I'approche neuronale et I'appe floue fusionne la capacité de
modélisation des réseaux de neurones avec latéadiinterprétation et d’intégration des
connaissances des systemes flous.

La principale propriété du modeéle neuro flou estapacité de traiter en méme temps
des connaissances numeriques et symboliques.

Les algorithmes génétiques ont une large capataptation. D’ou I'apparition des
systémes neuro génétiques pour contourner le pnabtie choix d’architecture des réseaux

de neurones.
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Annexes

Annexe 1 : Enregistrements des battements de la bas e de
données MIT BIH

Le tableau 1 représente les différents types derbants des patients de la base de données
MIT BIH [http://www.physionet.org/physiobank/datesgmitdb].

Record N V [F [0 [N E [P F]1 O] Q

. L R A lalJd[sS|V|F| T elj |l E|P | p| d
100 2239 - - 33 | - - 1| - -1~ - -
101 1860 | - - 3 R - 2
102 9 | - - - - - a1 =1 -1 =1 -1 202§ 56 -




103 2082 | - - 2 - - -l - - - R R R R N B _
104 163 - - - - - -l 2 - - - - - 1380 666 - 18
105 2526 | - - - - - -l 4 - - - - - N N - 5
106 1507 | - - - - - -| 520 - - - - - - - R R
107 - - - - - - -| 59| - - - - - 2078 - - -
108 1739 | - - 4 - - -l 17 2 - - 1 - - - 11 i
109 - 2492 | - - - - -| 38| 2 - - - - - - - -
111 - 2123| - - - - -1 - - - - - - - - -
112 2537 | - - 2 - - -l - - - - R R R N _ N
113 1789 | - - - 6 - -l - - - - R R R N _ N
114 1820 | - - 10 - 2 -| 43| 4 - - - - - R - i
115 1953 | - - - - - - - - - - R R - R N _
116 2302 | - - 1 - - -| 109 - - - - - R - R N
117 1534 | - - 1 - - -l - - - - R R R N _ N
118 - - 2166 | 96 - - -l 16| - - - - - - - 10 i
119 1543 | - - - - - -| 444 - - - - - - N _ _
121 1861 | - - 1 - - -l 1 - - - - - - - R N
122 2476 | - - - - - - - - - - - - - - - -
123 1515| - - - - - -1 3 - - - - - - - - B
124 - - 1531 2 - 29 -| 47| 5 - - 5 - - - - i
200 1743 | - - 30 - - -l 826 2 - - - - - R - i
201 1625| - - 30 97 1 - 19B 2 - - 1( - - - 3 F
202 2061 | - - 36 19 - -l 19 1 - - - - - R - ]
203 2529 | - - - 2 - | 444 1 - - - - R _ N 4
205 2571 | - - 3 - - -l 71 11 - - - - - - - -
207 - 1457 | 86 107 - - - 106 - 412 - 105 - - - -
208 1586 | - - - - - 2| 992 378 - - - - - - - 2
209 2621 | - - 383 - - -1 - - - - - - - R R
210 2423 | - - - 22| - -| 194 10 - - - 1 - - - -
212 923 - 1825 - - - -l - - - - - R N N N
213 2641 | - - 25 3 - -| 220 362 - - - - - R R ]
214 - 2003 | - - - - -l 256 1 - - - - - - - 2
215 3195 | - - 3 - - -l 164 1 - - - - - - -

217 244 - - - - - -| 162 - - - - - 1542 260 -

219 2082 | - - 7 - - -l 64] 1 - - - - - - 133 -
220 1954 | - - 94 - - -l - - - R - - R N R N
221 2031 | - - - - - -1 396 - - - - - - - N R
222 2062 | - - 208 - 1 -l - - - - 212 - - - - i
223 2029 | - - 72 1 - -l 478 14 - 16 - - - - -

228 1688 | - - 3 - - -| 362 - - - - - - - R R
230 2255 | - - - - - -1 - - - - - R - B -
231 314 - 1254| 1 - - -l 2 - - - - - - - 2 i
232 - - 397 1382| - - -l - - - - 1 - - - R R
233 2230 | - - 7 - - -| 831 11| - - - - - - - i
234 2700 | - - - - - -1 3 - - - - - R - B -

Tableau 15 : Enregistrements de la base de données MIT BIH.

Le tableau 2 comporte les significations des syewmaltilisés dans la description des

battements dans le tableau 1.

symbol Meaning
.or N | Normal beat

L Left bundle branch block beat

R Right bundle branch block beat

A Atrial premature beat

a Aberrated atrial premature beat

J Nodal (junctional) premature beat

S Supraventricular premature beat

v Premature ventricular contraction

F Fusion of ventricular and normal beat

: Ventricular flutter wave

e Atrial escape beat

i Nodal (junctional) escape beat




Ventricular escape beat

Paced beat

Fusion of paced and normal beat

Q| —~| - m

Unclassifiable beat

Tableau 16 : Signification des symboles.

Annexe 2 : Résultats d’apprentissage et de test

Le tableau 3 présente les différents classifieetganaux congus, avec leurs caractéristiques
et parameétres d’apprentissage utilisés ainsi cqueekultats obtenus apres apprentissage et test

avec la base mixte des battements normaux et ESV.

NNC | Réseaux| Algo Fct Erreur Tps App Taux SE
App Activ

RN1 | 3 RN3da Traingd| Tansig 0.0770734/0.001 1720136 91.2292 0
RN11 | 3 RN3do Traingd| Logsig 0.0219858 /0.001 518636 91.2507 0.5724
RN21 | 3 RN3du | Traingd| Purline] 0.0576039/0.01 81.752073 8812 35.7318
RN2 |3 RN3la Trainlm | Tansig| 0.0219858/0.001 51.485863| 7.5886 83.2379
RN12 | 3 RN3lo Trainlm | Logsig | 0.0214034/0.01 133.78307( .6836 86.9174
RN22 | 3 RN3lu Trainlm | Purline| 0.0434045/0.01 4.895414 8967 55.7055
RN3 |5 RN5da | Traingd| Tansig| 0.0422764/0.001 212.641642 94.9978 46.9747
RN13 | 5 RN5do Traingd| Logsig| 0.0625453/0.01 218.874082  .2®07 0.4497




RN23 | 5 RN5du | Traingd| Purline] 0.0566066/0.01 129.49687[L 4.6608 43.7040
RN4 |5 RN5la Trainlm | Tansig| 0.0191969/0.001 232.58379D 98.0601 87.8986
RN14 | 5 RN5lo Trainlm | Logsig | 0.0196136/0.01 229.486304 .8885 84.2600
RN24 | 5 RN5Iu Trainlm | Purline| 0.0434045/0.01 7.326268 89567 55.7055
RN5 |8 RN8da | Traingd| Tansig] 0.0459127/0.001 326.818193 96.0951 66.8029
RN15 | 8 RN8do | Traingd| Logsig| 0.0537611/0.01 788.159891 .8Z80 8.0540
RN25 | 8 RN8du | Traingd| Purline] 0.0570229/0.01 161.998806 4.2@00 38.6754
RN6 | 8 RN8la Trainlm | Tansig| 0.0179834 /0.001 1729.41383798.0744 88.1030
RN16 | 8 RN8Ilo Trainlm | Logsig | 0.0177791/0.01 2836.280246 8.2932 90.0654
RN26 | 8 RNS8Iu Trainlm | Purline| 0.0434045/0.01 10.330043 .8967 55.7055
RN7 | 10 RN10da| Traingd| Tansigl 0.0402905/0.001 386.14202 96.4931 62.8782
RN17 | 10 RN10do| Traingd| Logsig| 0.0507359/0.01 831.695216 93.6460 29.6811
RN8 | 10 RN1Ola | Trainim| Tansig| 0.0175489/0.001 2165.9239] 98.1999 89.0798
RN18 | 10 RN10lo | Trainim| Logsig| 0.0171493/0.01 3984.84319198.1067 87.8168
RN28 | 10 RN10lu | Trainim| Purline| 0.0434045/0.01 12.032794| 95.8907 55.7055
RN9 | 15 RN15da| Traingd| Tansig 0.0373874/0.001 581.53388 96.7728 70.8726
RN19 | 15 RN15do| Traingd| Logsig| 0.0430928/0.01 1006.53581496.0521 57.2597
RN10 | 15 RN15la | Trainlm| Tansig| 0.0158089/0.001 976.14681| 98.3219 90.4255
RN20 | 15 RN15lo | Trainlm| Logsig| 0.0154409/0.01 2891.1204%598.2645 89.6975
RN30 | 15 RN15lu | Trainlm| Purline| = 0.0434045/0.01 19.980377| 95.8907 55.7055

Tableau 17: Différents classifieurs neuronaux réalisés.

Le tableau 4 comprend les résultats obtenus avelques classifieurs neuronaux en réalisant
I'apprentissage et le test avec des bases de doopétenant un seul type de battements, soit
normaux (N) soit ESV (V).



weats Bapr Bt | Tpap Erenr Tps test Tamy TP ¥ FP F¥ SE iP
BN |BFMa 0 hasetn | 3281047 000089822410 001 0.198124 100 I 13442 0 0 NAN 1
RN |BF3Ma 0 hasette | 30781147 000089822410 001 0.013683 I I I 0 W0 iy
ENL BN 0 hasett | 32EL4) 0.00089822400001 1.04313 naur ALY, 0 WE 10 1m
BNL |BFM T haseth | 1711544 0.000983993/0.001 0193183 I I I 2344} 0 NAN 0
BN [REM: T hasety | L7104 0.0008B5933 001 101323 100 e |0 0 0 I Wi
BN |BFM T bt | 1711544 0000985993/ 001 0.044301 gm0 2344} 0 U
BNE  [RNIO: H haset | 3738833 6107260050000 | D.0BBR34 100 I 23442 0 0 Nl 10
RHE  |EFI0E H hasetty | 5736833 EL0T2:0050000 | 0172867 I I I 0 W0 iFY
BNE |BFI 0 hasef | 3736833 LAL0T260050000 | D.268315 n2u 0 13442 0 WE 0 1
BNE [BNI ¥ haset | 1766833 T09587e0050000 | 0.080020 I I 0 2344} 0 Y
RWE |RFI0E T hasetty | 1766838 T09587e0050000 | 0171574 100 e |0 0 0 I if
BNE [RNIO ¥ hasett | 1766633 J09587e-0050000 | D.00398% gm0 ALY 0 m
ENLO | BFISde § haettn | 143343319 | 0.00099887500.001 0.12093 100 I 13442 0 0 M1
RNLO [ BNISdo N hasefly | 143343319 ) 0.00099887510.001 1.026220 0882l 1l U 0 LS 0862l Half
ENLO | BFISte § hasett | LAS343319 | 0.00099287500.001 0.124778 iAol 15441 0 W15 DRSES 100
RNLS |BFISde ¥ hasetn | 51028860 0001939620 001 1273487 I I I 25441 0 Wl 10
ENLY | BFISo ¥ hasette | 31028860 0001939620 001 0.021302 100 W |0 0 0 U Y
ENLY |BFISdo ¥ hasett | 51028860 0001939620 001 0131026 gm0 2344} 0 U
RH20 | BFLSl H hasettn | 750316 8399266005001 0121584 100 I 15442 0 0 HAW 1m0
RN2D |BFLle 0 haetty | 7503616 5399260051001 0.173380 I I I 0 We 0 Fan
RNZD |RFLl H hasett | 503616 8399286005100 0131044 nlau 15442 0 WE 0 1m
RNZ0 |BFLSl ¥ hasettn | 1969287 2024546005001 0120272 I I I 25441 0 Hal 0
RNZD [RELSle ¥ hasetly | 1269287 1024546005001 1.018643 100 W |0 0 0 U Y
RNZD [BFLSl ¥ haset | 1363287 1024540051001 0.284622 gm0 2344} 0 m

Tablean 4: Resultats obtenus avee los classifieurs partieuliers,
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