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Introduction générale

Les maladies cardiovasculaires constituent un probleme majeur de santé publique. Elles sont
responsables de la plupart des déces par les Maladies Non Transmissibles (MNT), a savoir 17
millions de personnes chaque année a travers le monde. Elles sont suivies par le cancer (7,6 millions),
les maladies respiratoires (4,2 millions) et le diabéte (1,3 millions). Ces quatre groupes de maladies
représentent prés de 80% de 1’ensemble des déces par MNT et ont en commun des facteurs de risque
telles que : le tabagisme, la sédentarité, 1’usage nocif de 1’alcool, 1’obésité, hypertension artérielle et
des facteurs génétiques.

Le premier rapport de 1’Organisation Mondiale de Santé (OMS) sur les MNT rendu public le 27
avril 2011, révele que les pays en voie de développement sont les plus touchés par les MNT.

Selon un communiqué publi¢ & 'OMS en 2008, 36,1 millions de personnes sont décédés
d’affections telles que: les cardiopathies, les Accidents Vasculaires Cérébraux (AVC), les
pneumopathies chroniques, les cancers et le diabéte. Plus de 80% de ces déces sont survenus dans les
pays a revenu faible ou moyen.

Le ceeur c’est I’organe central du systéme cardiovasculaire, il peut étre affecté par de nombreuses
pathologies qui peuvent étre soit bénignes, comme certaines tachycardies par exemple, soit trés
sérieuses, comme I’infarctus du myocarde qui cause 10% de décés dans le monde. En raison de
I’ampleur du probléme, le suivi des patients a risques devient primordial. Les arythmies mineures
informent le médecin sur I’état cardiaque du patient. Elles doivent étre détectées notamment pour
prévenir une dégénérescence possible en arythmies séveres.

Actuellement, le domaine médical exige de nouvelles techniques et technologies, afin d'évaluer
l'information d’une maniere objective. Cela est du aux développements récents dans 1’€électronique qui
a poussé I’informatique a un stade de plus en plus avancé. Ceci a permis d’avoir des machines de plus
en plus performantes permettant d’exécuter des algorithmes complexes et de tester de nouvelles
approches de I’Intelligence Atrtificielle (IA) qui s’avérait impossible auparavant.

Ainsi la médecine comme aussi plusieurs autres domaines a bénéficié de cette révolution en
informatique particulierement 1’IA. Dans ce contexte, 1’informatique est devenue un outil
incontournable dans la pratique médicale moderne en générale et comme support d’aide au diagnostic
en particulier[1]. Plusieurs techniques de I’TA, de la logique floue (LF), réseaux de neurones (RN), les
algorithmes génetiques (AG), et la fusion entre eux (LF-RN), (AG-RN) (LF-AG) sont couramment
utilisées aux applications médicales en vue d’améliorer la performance des systemes d’aide au
diagnostic médical. La figure (a) montre la quantité de travaux publiés depuis 1995 a 2007 exploitant

ces techniques dans le domaine médical.
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pﬁgﬂiit?(fn 1995- | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | Total
1999

*FL 184 41 81 44 45 58 42 44 34 573
NN 641 160 171 172 192 239 194 211 186 2166
GA 43 20 18 17 14 28 29 40 36 245
FL-NN 29 6 23 13 14 8 14 21 16 144
NN-GA 17 2 5 5 6 6 8 11 9 56
FL-GA 3 1 - 1 1 1 - 4 - 11
FL-NN-GA 1 - - 1 1 1 - 1 - 5

Tableau a: Le nombre d'application des différentes techniques de I'lA entre 1995 et 2007 dans la

Figure a: Les différentes techniques de I'lA entre 1995 et 2007 dans la médecine. [1]
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Ce qui est constaté du (Tableau a) et de la (Figure a), c’est la prédominance des techniques

neuronales. Ceci pourra étre expliqué par leurs propriétés remarquables: tels que leur capacité

d’adaptation, apprentissage a partir d’exemples et généralisation, robustesse face au bruit. Aussi,

compte tenu qu’ils sont intégrables dans des processus temps réel et qu’ils sont remarquablement

efficaces pour I’extraction des régles a partir d’exemples pour des problémes difficilement

modélisables. En plus la nature des données medicales, qui sont généralement bruitées et incomplétes,

renforce leur application dans ce domaine[2].
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Parmi ces données on trouve 1’¢lectrocardiogramme (ECG) de surface, qui est ’examen le plus
couramment effectué, car il est rapide a mettre en place, peu colteux et surtout non invasif donc trés
peu contraignant pour le patient.

L’¢électrocardiogramme est une représentation graphique du potentiel électrique qui commande
I’activité musculaire du coeur. Ce potentiel est recueilli par des électrodes posées a la surface du corps.
Il se présente comme une suite de déflexions (ondes) répétitives représentant chacune une phase de
fonctionnement du cceur. Chaque déformation visible sur ces ondes peut étre attribuée a un
dysfonctionnement cardiaque ou arythmie.

Les troubles du rythme cardiaque trouvent principalement leurs origines dans la naissance du
stimulus cardiaque ou encore dans la conduction de I’onde de dépolarisation a travers le myocarde
(chemin suivi par I’onde de dépolarisation a partir de son point d’activation €lectrique).

Une maniére de détecter des troubles cardiaques, consiste a recueillir le signal électrique cardiaque
(ECG) par des capteurs, puis I’analyse. Cette analyse présente des enjeux a la fois pratiques et
théoriques pour les recherches actuelles en reconnaissance de formes et en médecine. L’objectif
poursuivi a travers cette thése et de proposer de nouvelles méthodes de reconnaissance d’arythmies
cardiaques afin d’aider le médecin a lire les enregistrements de longue durée.

Le but de ce mémoire est d’appliquer des techniques permettant d’interpréter de manicre
automatique un signal ECG en basant sur une voie essentielle consiste en premier lieu sur la
morphologie du signal ECG.

Le manuscrite de ce mémoire est divisé en 4 chapitres :

Le premier chapitre est responsable de décrire I’anatomie et la biologie du coeur, pour passer par la
suite au signal ECG, son historique et ses caractéristiques (les ondes élémentaires et les intervalles
d’un signal ECG), en fin la derniére partie est conservee pour citer les différentes arythmies et
pathologies cardiaques susceptibles d’étre détectées dans un enregistrement ECG.

Le deuxieme chapitre permet d’expliquer la fonctionnalité de la classification dans I’IA, en citant
les différentes méthodes de classification avec une analyse détaillée de leurs avantages et
inconvénients, telles que (la logique floue, les arbres de décisions, les réseaux bayésiens, les SVM et
les cartes de Kohonen).

Le troisieme chapitre décrit les réseaux de neurones artificiels (le modéle de classification utilisé).
En donnant leur historique, leur algorithme d’apprentissage et leurs avantages et inconvénients.

Le quatriéme chapitre sert a démontrer notre application, le modéle neuronal & base des

caractéristigues morphologiques extraites depuis le signal ECG.
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I.1.  Introduction

Le cceur est un organe musculaire creux en forme de poire situé entre les poumons, au milieu de
la poitrine, il est responsable de pomper le sang qu'il fait circuler dans tous 'organisme, permettant
aux cellules de recevoir oxygene et nutriments.

L’enregistrement de Pactivité électrique du coeur se fait sur un plan frontal ou sur un plan
horizontal selon 'emplacement des électrodes. La représentation graphique d’une telle activité est
appelée ElectroCardioGramme (ECG).

Dans ce chapitre on va présenter les notions de base de I'électrocardiographie, tout d’abord on va
présenter Panatomie du cceur, son activit¢é mécanique et son activit¢ électrique. Ensuite on va
détailler ’électrocardiogramme et ses caractéristiques. On passe par la suite a citer les pathologies
cardiaques. En fin on va décrire les artefacts des signaux ECGs.

1.2.  Leceur
1.2.1. Anatomie du cceur

Le cceur est 1’élément principal du systeme cardiovasculaire, il est fixé au sternum par des tissus
conjonctifs particuliers appelés ligaments. La taille d’un cceur adulte est comparable a celle du poing.
Chez un individu moyen, il mesure environ de 13 centimetre de long sur 8 centimetres de large, et
pese moins de 500 grammes. Chaque jour, 100000 battements cardiaques pour pomper 8000 litres de
sang pour répondre aux besoins énergétiques du corps. Il assure la circulation sanguine dans les veines
et les artéres grace aux contractions de son tissu musculaire appelé myocarde, ¢’est un muscle strié
creux avec une €paisse cloison qui le divise en deux moitiés indépendantes (cceur droit/ coeur gauche).
Sa partie droite contient du sang pauvre en oxygene et garantit la circulation pulmonaire, sa partie
gauche renferme du sang riche en oxygeéne et propulse dans tous les tissus. Chacune des moitiés
comporte deux cavités : ’oreillette et le ventricule, qui communiquent par des valves d’admission qui,
laissent passer le sang uniquement de 1’oreillette vers le ventricule a 1’état normal. 1l y’en a aussi des
valves d’échappement qui sont responsables a la communication entre le ventricule droit et I’artere

pulmonaire (valve pulmonaire), ainsi qu’entre le ventricule gauche et I’artére aorte (valve aortique)[3].
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Figure 1.1: L'anatomie du cceur.
1.2.2. Activité mécanique du cceur
Le cycle de la circulation sanguine se répéte constamment et comprend deux périodes|[3]:
% La systole: Est la période correspond a 1’éjection du sang dans la grande et la petite
circulation. Elle est déphasée en trois phases :
= La systole auriculaire: Est la contraction des oreillettes quand elles sont remplies de
sang.
» La systole ventriculaire iso-volumique : Est la contraction des cellules
musculaires du myocarde ventriculaire.
» La systole ventriculaire : Est le dépassement des pressions dans les ventricules aux
celles dans I’arteére pulmonaire et I’aorte.
% La diastole : est la période correspondant au remplissage du sang dans le cceur. Elle est
déphasée en deux phases :
» La relaxation ventriculaire : Suivi la systole, ce pendant les ventricules se relachent,
les pressions dans I’artére pulmonaire et 1’aorte dépassent les pressions dans les ventricules.
» La phase de repos : C’est le moment ou le sang des veines caves et pulmonaires se

remplit dans les ventricules via les oreillettes.
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1.2.3. Activité électrique du cceur

Les contractions du myocarde sont responsables au mécanisme cardiaque, qui comprend
I’expulsion du sang et le mouvement des valves. Ces contractions sont déclenchées par la diffusion
d’un potentiel d’action. Chaque cellule myocardique réagit a un stimulus électrique grace a une
membrane permettant une perméabilité sélective aux ions. Au repos, I'intérieur de la membrane
cellulaire est chargé négativement par rapport a I’extérieur qui est pris comme référence. Dans cet état
électrique stable, on dit que la cellule est polarisée.

Lorsque la cellule est stimulée électriquement, la perméabilité aux ions de la membrane augmente,
ces échanges ioniques doivent la naissance au potentiel d’action.
. dépolarisation rapide
: repolarisation précoce
. plateau

- repolarisation
| repos

40

20

ol b o— D

-mﬂ ; ; : : -
stimulus 100 200 34:]1]

){'[
\-lr —*— —+ i * membrane
l intereur I
1 v K+ K+ K+
Na+ Ca++

Figure 1.2: les phases du potentiel d'action d'une cellule du muscle cardiaque.

% La phase 0: C’est la phase de dépolarisation rapide, elle est caractérisée par I’irruption des
ions de sodium Na* a I’intérieur de la cellule et concourent a 1’établissement d’un déséquilibre
¢lectrique entre ’intérieur et I’extérieur.

« La phase 1: C’est la phase de dépolarisation précoce, elle correspond a la fermeture des
canaux sodium et ’ouverture des canaux potassium K* de suivre le gradient électrostatique.

% La phase 2: La fuite de potassium se poursuit mais I’entrée des ions de calcium Ca** a
I’intérieur de la membrane permet le maintien de dépolarisation en plateau car il y’a un
équilibre entre charges entrantes Ca** et sortantes K*.

« La phase 3 : L’accroissement de conductance au potassium est responsable des charges
négatives intracellulaires, et donc de la dépolarisation finale.

s La phase 4 : C’est la phase de repos. On obtient 1’équilibre avec une différence de potentiel

negative.
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L’excitabilité de la cellule myocardique, sa capacité a générer un potentiel d’action en réponse a

une stimulation se décompose en trois phases :

s La période réfractaire absolue (P.R.A) : période pendant laquelle tout stimulus
externe n’a aucun effet sur la cellule (aucune excitation possible).

% La période réfractaire effective (P.R.E) : période incluant la R.P.A, on y ajoute une
phase pendant laquelle la cellule se stimule mais ne conduit pas.

« La période réfractaire relative (P.R.R) : période pendant laquelle seul un stimulus
puissant peut générer un potentiel d’action.

1.2.4. La conduction électrique du cceur

La contraction du muscle cardiaque qui s’appelle myocarde est provoquée par la propagation d’une
onde électrique qui excite les cellules musculaires dans une onde bien établi pour augmenter
I’efficacité de la contraction le plus possible. Le systéme spécialisé d’excitation et conduction
¢lectrique suit la séquence d’activation suivante :

¢ Le neeud sinusal (NS) : L’activation électrique est générée normalement du (NS), qui est
situé dans la partie haute de la paroi intérieure de 1’oreillette droite, au niveau ou débouche la
veine cave supérieure. L’impulsion cardiaque initiée dans le nceud sinusal est transmise aux
deux oreillettes. Cette activation est facilitée au moyen des voies spécialisées intermodales qui
relient le noeud sinusal au nceud auriculo-ventriculaire.

% Le nceeud auriculo-ventriculaire (NAV) : Il est situé¢ en bas de I’oreillette droite, et il
est constitué de cellules qui présentent une conduction électrique lente. L’activation électrique
qui arrive au NAV est physiologiquement ralentie (100ms) avant d’arriver au faisceau de His.
Cette propriété physiologique du NAV permet de protéger les ventricules d’un nombre excessif
d’activations du NAV et d’activations auriculaires et donne aux oreillettes un temps de vidange
plus grand, ce qui optimise la contraction ventriculaire.

% Le faisceau de His : Il est situé dans la partie haute du septum inter-ventriculaire et ses
fibres traversent le tissu connectif (non excitable) qui sépare électriquement les oreillettes des
ventricules. Dans les cas normaux, le NAV et le faisceau de His constituent la seule voie de
propagation de I’activité électrique cardiaque entre les oreillettes et les ventricules. L’ensemble
de ces deux structures est souvent appelé la jonction auriculo-ventriculaire. Le faisceau de His
comprend un tronc initial qui se divise en deux parties, droite pour le ventricule droit et gauche

pour le ventricule gauche.
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“ Les fibres de Purkinje : les branches du faisceau de His finissent dans un réseau de fibres

qui arrivent dans les parois ventriculaires. Les fibres de Purkinje terminent en anastomoses avec

les fibres myocardiques musculaires. Facilitant leur excitation.

L’impulsion électrique se propage dans le muscle cardiaque et induit sa contraction. Elle prend

naissance dans le sinus (a) puis se propage dans les oreillettes (b) entrainant leurs contractions (systole

auriculaire). L’impulsion arrive alors au nceud auriculo-ventriculaire (NAV) seul point de passage

électrique entre les oreillettes et les ventricules une courte pause est alors induite () juste avant la

propagation dans les fibres constituant le faisceau de His. Au passage de I’impulsion électrique (d) les

ventricules se contractent & leurs tour (e) (systole ventriculaire). Aprés la diastole (décontraction du

muscle) les cellules se repolarisent (). Le cycle du battement cardiaque est alors terminé et le coeur est

prét pour un nouveau battement[4].

1.3.

Figure 1.3: Activité électrique du cceur.

Les signaux ECG

L’ECG est un outil de diagnostic permettant de détecter toute pathologie liée a I’activité du cceur. Il

permet de mesurer des grandeurs anatomiques et fonctionnelles du coeur :

Orientation anatomique.

Taille.

Variation de conduction.
Arythmies et atteintes ischémiques.
Effet de variation des électrolytes.

Influence des thérapeutiques.
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1.3.1. Historique de I’électrocardiogramme

En 1842 un physicien Italien Carlo Matteucci, a indiqué que chaque battement cardiaque entraine
un courant électrique. Puis en 1887 un physiologiste Anglais John Burden, a annoncé le premier
électrocardiogramme d’un humain. Ensuite en 1897 un ingénieur électronicien Clément Ader, a
proposé un systéme d’amplification qui s’appelle "galvanométre a cord", jusqu’au présent utilisé pour
les communications télégraphiques sous-marines. En 1903 Einthoven a rassemblé ces courants d’une
manicre satisfaisante en utilisant un montage ¢électrique qui s’appelle "le pont de Weatstone", en 1924
il a obtenu un prix Nobel pour ces innovations sur 1’électrocardiographie. Les dérivations précordiales
sont utilisées pour le diagnostic medical a partir de 1932 et les dérivations frontales unipolaires a partir
de 1942, ce qui a aidée Emanuel Goldberger de réaliser le premier tracé sur 12 voies.

Aujourd’hui I’¢électrocardiographie est une technique relativement peu couteuse, permettant a
I’aide d’un examen indolore et sans danger, de surveiller I’appareil cardiocirculatoire, notamment
pour la détection des troubles du rythme et la prévention de I’infarctus du myocarde[5].

1.3.2. Description du signal électrocardiogramme

L’¢lectrocardiographie explore I’activit¢ électrique du coeur par enregistrement des
électrocardiogrammes, tracés bidimensionnels qui inscrivent en fonction du temps les variations du
potentiel ¢€lectrique induites dans les différents points du corps par le cceur en activité. Les
innombrables cellules musculaires qui le constituent sont dotées de propriétés spéciales dont les deux
plus importantes sont le pouvoir mécanique de contraction et I’activité électrique rythmique, elle-
méme liée a des déplacements ioniques a travers la membrane des cellules. La dépolarisation trés
brusque, se maintient environ durant 0,3 secondes, puis elle est suivie aussi tot de la repolarisation qui
rétablira les charges électriques initiales. Elle se propage rapidement de proche en proche, aux cellules
voisines et finalement au cceur tout entier en 5 centiémes de secondes environ. Cependant, comme la
repolarisation est beaucoup plus lente, la durée totale de I’activation de la masse cardiaque est de
I’ordre de 40 centiémes de seconde. L’état de repos électrique dure[6].

1.3.3. Caractéristiques du signal ECG

L’analyse de I’électrocardiogramme comprend la mesure des amplitudes et durées ainsi que
I’examen de la morphologie de ’onde P, du complexe QRS, de ’onde T, de I'intervalle PR, du
segment ST, de I’intervalle QT.

10
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Figure 1.4: ECG normal.

Ces composants réunies formant le cycle cardiaque complet, elles sont définies comme suit [7]:

“ L’onde P : Représente la dépolarisation née du nceud sinusal, qui se propage dans les
oreillettes et provoque leur contraction. Sa durée est inférieure a 120 ms, son amplitude
inférieure a 2mm, elle est monophasique.

« L’onde Q : Elle est la premiére déflexion négative qui suit I’onde P souvent, il n’existe pas
d’onde Q. Sa durée peut atteindre 0,2 secondes.

* L’onde R : Représente la premicre déflexion négative qui suit ’onde P.

s L’onde S : Représente la déflexion négative qui suit I’onde R. Le complexe QRS (appelé
ainsi par extension, méme s’il ne comprend pas toutes les ondes) correspond a la dépolarisation
des ventricules, et a leur contraction. Sa durée est inférieure & 100ms.

«» Le segment ST : Fait suite au QRS, il est normalement isoélectrique.

“ L’onde T: Suit le complexe QRS et correspond a la repolarisation des ventricules.

Elle survient pendant la diastole, et ne t¢émoigne d’aucun événement mécanique.

C’est un phénomeéne purement électrique, pendant lequel les ventricules redeviennent stimulables.

Elle est habituellement dissymétrique.

+ L’intervalle QT : Il s’agit de la distance entre le début du complexe QRS et la fin de I’onde
T, englobant la dépolarisation et la repolarisation ventriculaires.

« L’onde U : Est une déflexion positive de faible amplitude qui est parfois observée apres
I’onde T et presque uniquement visible dans les précordiales. Sa signification exacte reste

discutée.

11




Chapitre | Le signal ElectroCardioGramme

1.3.4. Détection du signal ECG

Le signal ECG est détecté sur le corps en utilisant des électrodes, celles-ci peuvent étre disposees
de différentes maniéres standard qui sont connues par dérivations.

Il existe deux types de dérivations : Les dérivations frontales et les dérivations précordiales.

Ce sont "les dérivations des membres". Connues par D1, D2, D3, AVR, AVL et AVF.

Les dérivations D1, D2 et D3 sont des dérivations bipolaires. Elles traduisent la différence de
potentiel entre deux membres :

e D1 : Entre bras droit (pole-) et bras gauche (pole+).

e D2 : Entre bras droit (pole-) et jambe gauche (pole+).

e D3 : Entre bras gauche (pole-) et jambe gauche (pole+).

Figure 1.5: Les déviations bipolaires.
Dans la figure(1.6), D1, D2 et D3 décrivent le triangle d’Eithoven :

1

/ N\
r N\
S
-~

Figure 1.6: Triangle d'Eithoven.

12




Chapitre | Le signal ElectroCardioGramme

Les dérivations AVR, AVL et AVF sont des dérivations unipolaires.

L’ECG est détecté par rapport a une électrode de référence, celle-ci est connectée a la borne de
Wilson (B.W)[8]. Cette borne correspond a la moyenne des potentiels au niveau de chaque électrode.
Le potentiel ECG est alors mesuré dans chaque cas en plagant I’électrode egolovatrice sur les
membres bras droit (AVR), le bras gauche (AVL) en pied gauche (AVF).

Le voltage est alors amplifié¢ (d’ou le préfixe A) pour obtenir un tracé de méme amplitude que D1,
D2, D3.

Figure 1.7: Dérivation unipolaire.
L’ensemble des dérivations unipolaires et bipolaires projetées géometriquement représente un

double triaxe avec un centre schématique : le cceur.

Figure 1.8: Le triaxe des dérivations frontales.

13
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On peut déja apercevoir que les régions explorées par ces dérivations périphériques seront :
e D1, AVL : Paroi latérale du ventricule gauche.
e D2, D3, AVF : Paroi inférieure.
e AVR : Intérieur des cavités du cceur[9].
1.4.  Les pathologies cardiaques
Les maladies cardio-vasculaires sont les premieres causes de mortalité dans le monde. Dans les
pays occidentaux, 1’expression la plus courante est la maladie coronarienne, responsable de I’angine
de poitrine ou encore des infarctus. Ces maladies touchent plus certaines catégories de populations et
leur prévalence régionale. Elles coutent souvent parmi les facteurs qui diminuent le plus 1’espérance
de vie d’une population et semblent étre un facteur de risque de dépression.
1.4.1. Les maladies cardio-vasculaires
On trouve plusieurs types de maladies cardio-vasculaires :
+ Les maladies coronariennes :
= Angor (ou angine de poitrine).
= Infarctus du myocarde.
+¢+ Les maladies du muscle cardiaque (myocarde) :
= Cardiomyopathie.
» Insuffisance cardiaque.
++ Les maladies des valves cardiaques :
» Endocardie.
= Valvulopathies cardiaques.
++ La maladie du péricarde :
= Précarité.
++ Les maladies du rythme ou de la conduction cardiaque (arithmologie) :
= Syncope d’origine cardio-vasculaire :
= Troubles de la conduction cardiaque.
= Troubles du rythme cardiaque.

++ Les maladies des vaisseaux :

Anévrisme.

Artériopathie oblitérant des membres inférieurs.

Dissection aortique aigie.

Hypertension artérielle pulmonaire.

Maladie thromboembolique.

14
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Comme il y’a d’autres types :

o Arrét cardio-vasculaire.

o Cardiopathie congénitale.

e Hypertension artérielle.

e Hypotension artérielle.

e Tumeurs du cceur (Myxomes cardiaques).

e Syndrome d’Adams-Stokes.

1.4.2. Les facteurs de risque cardio-vasculaire

Les principaux facteurs de risque cardio-vasculaire héréditaires sont :

e L’hypercholestérolémie.

e [’hypertension.

o Lesdiabétes.

e L’exces de poids.

o Le tabagisme qu’il soit actif ou passif.

Les maladies cardio-vasculaires résultent d’une accumulation de ces facteurs de risque qui
entrainent des altérations du code génétique et du métabolisme des graisses dans I’organisme. Ils
accélerent considérablement le phénomeéne physiologique d’artériosclérose entrainant un remaniement
de la paroi des artéres : ’athérome.

I.5.  Trouble du rythme et de la conduction cardiaque

Sous cette dénomination on regroupe les arythmies cardiaques et les blocs cardiaques. Le meilleur
outil pour diagnostiquer une arythmie est 1’électrocardiogramme. Dans I’analyse de I’ECG, les
pathologies ou anomalies sont détectées et classées en fonction de leur dérivation par rapport au
rythme idéal qu’est le rythme sinusal. Chaque dérivation visible sur ’ECG peut étre attribuée a une
anomalie physiologique[10].

1.5.1. Rythme sinusal

C’est le rythme cardiaque, il correspond a une activation physiologique des oreillettes, puis des
ventricules, a partir du noeud sinusal. Son rythme est compris entre 60 a 80 battements par minute
avec un intervalle régulier entre des battements normaux. Le cceur s’accélére normalement lors de
lactivité physique, dans les circonstances physiologiques qui exigent un surcroit de demande
métabolique ou sous I’effet des émotions ou d’excitants tels que café, tabac et alcool.

1.5.2. Blocs cardiaques
Les blocs cardiaques sont dus a une rupture de conduction du myocarde qui altere la

dépolarisation. Ces ruptures peuvent étre plus ou moins séveres : freinantes (allongement du temps de
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parcours), intermittentes (le blocage de la conduction se fait aléatoirement), ou complétement (aucune
conduction).
¢ Bloc Sino-Auriculaires (BSA) : Le nceud sinusal ne peut pas transmettre de stimulus
aux cellules des oreillettes. La conséquence est qu’au moins un cycle reprend normalement si
aucun autre foyer ectopique n’a déclenché la contraction.
¢ Blocs Auriculo-ventriculaires (BAV) : On appelle BAV I’altération de la conduction
du stimulus de dépolarisation entre les oreillettes et les ventricules.
“ Blocs de branche : Le bloc de branche est dii au blocage de la dépolarisation dans une des
branches du faisceau de His. Un bloc dans I’'une ou 1’autre branche provoque un retard dans la
dépolarisation du ventricule auquel elle appartient. La dépolarisation des ventricules est

désynchronisée et le complexe QRS est élargi par rapport a ’ECG normal comme montré sur la

figure(l.9).
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Figure 1.9: Exemples d'ECG. (a) ECG normal; (b) bloc de branche.

1.6.  Lesarythmies cardiaques

Les arythmies cardiaques sont une cause principale de mortalité, elles forment une grande partie de
la problématique des maladies cardio-vasculaires. L’arythmie survient lorsque 1’excitation électrique
nait hors du nceud sinusal, dans le nceud atrio-ventriculaire ou les ventricules par exemple, ou que
I’onde ¢lectrique ne suit plus les voies préférentielles de propagation. La conduction cardiaque qui en
résulte s’écarte du rythme normal. Le battement supplémentaire qu’elle provoque se nomme
extrasystole, par opposition a la contraction normale nommée systole. On classe les arythmies en
fonction de leur lieu de formation et de leurs effets sur le rythme cardiaque. Si le trouble se déclare
dans les oreillettes ou le neeud atrio-ventriculaire, on parlera d’arythmie ventriculaire. Si une arythmie
accélére le rythme cardiaque, on parlera alors de tachycardie (tachy= rapide) ; si elle le ralentit, on

parlera alors de bradycardie (brady= lent)[11].
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1.6.1. Extrasystoles supra-ventriculaires

L’extrasystole supra-ventriculaire est caractérisée par une stimulation cardiaque prématuree par
rapport au rythme de base. Selon son origine, elle pourra étre auriculaire (oreillettes) ou jonctionnelle
(nceud atrio-ventriculaire). Souvent I’hypertension artielle, en raison de sa surcharge pour le cceur,
provoque une distension des oreillettes et leur contraction préematurée. La faiblesse du muscle
cardiaque peut constituer une autre cause de ce type d’extrasystole.

1.6.2. Contraction ventriculaire prématurée (extrasystole ventriculaire)

L’extrasystole ventriculaire est due a la présence d’une zone irritative dans le ventricule qui ne se
souvent pas a I’harmonie de I’activation cardiaque. L’émotion, un déséquilibre de la teneur en sels
minéraux, un état fiévreux ou une infection peuvent démasquer une propension a cette arythmie. Dans
ces cas, celle-ci sera considérée comme bénigne, tandis que I’apparition d’extrasystole accompagnant
une maladie cardiaque peut dévoiler un probléme qui nécessite un traitement. Si les extrasystoles se
multiplient et que la stimulation €électrique suit le mouvement, la fréquence cardiaque augmentera, on
parlera alors da tachycardie.

1.6.3. Tachycardie supra- ventriculaire

Lors de tachycardie paroxystique, le coeur s’emballe soudainement et bas tres rapidement, jusqu’a
150 a 220 fois par minute. Ces épisodes peuvent durer quelques secondes ou se prolonger pendant
plusieurs heures. Ils s’arrétent aussi soudainement qu’ils sont apparus. Les tachycardies supra-
ventriculaires peuvent apparaitre des le tres jeune age et persister toute la vie. Apreés ces crises, le sujet
se sent fatigué, mais ce type d’arythmie est rarement dangereux. Elles nécessitent néanmoins

I"attention du médecin, car elles peuvent étres génantes et diminuer la qualité de vie.
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Figure 1.10: Tachycardie supra-ventriculaire.
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1.6.4. Lafibrillation auriculaire

Elle est définie comme la contraction anarchique des oreillettes, qui entraine une contraction rapide
et irrégulicre des ventricules. 11 s’agit d’un trouble du rythme du ceeur trés fréquent, en particulier chez
les sujets de plus de 60 ans. Le diagnostic est difficile car les symptomes de fibrillation auriculaire ne
sont absolument pas ressentis.

25p
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Figure 1.11: Fibrillation auriculaire.
1.6.5. Latachycardie ventriculaire
C’est la manifestation d’un dysfonctionnement du muscle cardiaque. Elle peut apparaitre a tout
age, mais elle est fréquemment la conséquence d’un infarctus du myocarde. Elle se manifeste par la

désynchronisation des battements ventriculaires qui conduit & une diminution du pompage du sang.
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Figure 1.12: Tachycardie ventriculaire.

1.6.6. Fibrillation ventriculaire

La fibrillation ventriculaire est parfois inaugurale (mort subite), précoce (fibrillation ventriculaire

secondaire) accompagnant alors un anévrysme du ventricule gauche suite a un mauvais diagnostic. La

fibrillation ne peut pas se produire dans un milieu homogéne. En fait, la période réfractaire,

I’excitabilité, ainsi que la vitesse de conduction n’ont pas des propriétés constantes partout dans le

tissu ventriculaire.
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Figure 1.13: Fibrillation ventriculaire.
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I.7.  Artefacts visibles sur I’électrocardiogramme
Sur tout enregistrement électro-cardiographique il peut apparaitre des événements indésirables
pouvant brouiller le tracé et parfois induire en erreur le diagnostic final. Ces bruits sont
reconnaissables par 1’ceil expérimenté qui les identifie avent d’effectuer son diagnostic. Les effets
indésirables peuvent avoir plusieurs sources: techniques, physiques ou pathologiques. Nous allons
surtout développer I’aspect technique et physique des bruits et artefacts présents sur les tracés électro-
cardiographiques. En partant du principe que les bruits fréquents en électrocardiographie sont des
bruits additifs, les caractéristiques de ces bruits auxquelles nous allons nous attacher sont I’amplitude,
la période et la bande spectrale. Les artefacts prennent une place particuliére puisqu’ils induisent des
modifications  des  performances des  algorithmes  d’analyse  automatique  de
I’électrocardiogramme[11].
1.7.1. Bruits techniques
Le matériel utilisé lors de I’enregistrement doit étre manipulé avec précaution car il peut étre
source de bruits lors de I’enregistrement. Les bruits les plus courants sont présentés comme suit :
< Bruit dO au secteur : Le réseau de distribution électrique peut parfois brouiller le signal
électro-cardiographique avec une onde dont I’harmonique principale est a SOHZ. Ce type de
bruit apparait sur tout 1’enregistrement et peut étre assez fort mais il s’élimine facilement avec

un filtre sélectif car ¢’est un bruit haute fréquence a bande étroite.

457
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Figure 1.14: Interface secteur 50HZ.
¢ Bruit di aux mouvements d’électrodes : Lorsque les électrodes sont connectées
incorrectement, des sauts brusques de la ligne de base apparaissent. L’effet sur le tracé peut aller

de la simple diminution d’amplitude a I’apparition de pics lorsque les électrodes sont en contact
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intermittent avec la peau. Ces pics peuvent parfois étre confondus avec les ondes du tracé
normal. Ce type de bruit intermittent a bande spectrale large s’élimine difficilement car son
énergie se trouve dans la méme gamme de fréquence que le complexe QRS.
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Figure 1.15: Bruits dG au mouvement des électrodes.

Parmi les bruits courants on peut citer encore les artefacts dus aux mouvements des cables
électriques, la saturation des instruments de mesure, les mauvais cablages, les artefacts dus au port de
vétements synthétiques. . .etc.

1.7.2. Artefacts physiques

Les artefacts physiques sont dus aux activités électriques du corps humain telles que les
commandes de contraction des muscles ou la respiration.

s Mouvements de la ligne de base : Lors de I’enregistrement de I’ECG, I’activité
respiratoire peut faire osciller la ligne de base de 'ECG a un rythme régulier. D’autres
perturbations peuvent avoir pour effet de déplacer temporairement le ligne de base comme par
exemple : les mauvais contacts entre la peau et les électrodes. Ces perturbations sont
généralement peu génantes pour 1’analyse de I’ECG et peuvent étre en grande partie filtrée car
leur énergie se situe dans une bande de fréquence basse, qui empicte peu sur celle de ’ECG

normal.
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Figure 1.16: Dérivé de la ligne de base.

“ Bruit myo-électrique ou tremblement somatique : La contraction d’un muscle est
commandée par une dépolarisation de cellules musculaires et bien que les électrocardiographes
soient construits pour étre surtout sensibles aux fréquences du myocarde, I’ECG enregistre les
contractions des muscles squelettiques. L’aspect le plus courant est une oscillation haute
fréquence liée a la tension musculaire d’un sujet qui n’est pas convenablement détendu. Ces
perturbations sont assez génantes lorsque le patient bouge beaucoup ou lorsqu’il frissonne, elles
peuvent noyer les ondes P et T et empécher un diagnostic faible. L’apparition de ces
perturbations dépend de I’état du patient, s’il est trés tendu ou atteint de maladie de Parkinson,

I’enregistrement peut étre de mauvaise qualité sur toutes les voies de ’ECG.
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Figure 1.17: Bruit myoélectrique ou troublement somatique.
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1.8.  Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons décrit des éléments de base de I'électrocardiographie du coeur,
de son fonctionnement et des différents aspects positifs et négatifs de I’électrocardiogramme.

Apres une introduction sur ’anatomie du cceur, ses fonctionnements €lectriques et mécanique et
le lien entre eux.

On a pass¢ dans la deuxicme tranche de ce chapitre, a exposer les notions sur
Pélectrocardiographie, les pathologies cardiaques et des facteurs de risque cardio-vasculaire et les
arythmies cardiaques, illustrées chacune par un enregistrement ECG correspondant.

En fin dans la troisieme tranche de ce chapitre, on a cit¢ des artefacts visibles sur
’¢lectrocardiogramme.

On a réserveé le chapitre deux pour expliquer les modeles de classification en citant des exemples
¢valués pour juger le choix des réseaux de neurones artificiels et les systeémes experts dans ce

mémoire.
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I.1. Introduction

Un diagnostic médical est le résultat du raisonnement d’un médecin, décision tres souvent prise
a partir d’informations incertaines et/ou incompletes. De nombreuses techniques d’intelligence
artificielle ont été appliquées pour essayer de modéliser ce raisonnement[12]. Ainsi présente
lutilisation détaillée de plusicurs systemes experts en médecine.

En amont de ce raisonnement, il faut aussi étre capable de modéliser ces informations incertaines
et/ou incompletes. Les performances des ordinateurs sont de plus en plus remarquables, et avec
elles, 1a nécessité et la possibilit¢ de développer des méthodes de classification automatiques capables
et robustes augmentent également. Dans ce contexte, de nombreuses méthodes de classification
automatique sont apparues. Les plus connues : les méthodes de la logique floue les réseaux de
neurones bayésiens, les arbres de décision, les machines a vecteurs de support, les cartes de

Kohonen.. .etc.

Modélization

Artefact +——— Diagnostic Modzle

[cdenti hcatiomn

Confrontation Observations
{—

Observations ——— o . g
Détection predites

Figure 11.1: Diagnostic basé sur le modeéle.
D’apres ce chapitre on va expliquer la fonctionnalité de la classification dans Tintelligence
artificielle, dans la premiere partie on va démontrer le fonctionnement en général.

Puis, dans la deuxieme partie on va citer la chaine de classification d’objets et ces principaux

modules.

En fin, dans la troisieme partie on va détailler les méthodes de classification.
11.2. Laclassification en intelligence artificielle

La classification est I’'une des techniques les plus utilisées dans 1’apprentissage automatique, avec
un large éventail d’applications, y compris ’analyse des sentiments, le ciblage des annonces, la
détection des spams, 1’évaluation des signaux, le diagnostic médical et la classification des images.
L’objectif principal de la classification est de prédire une catégorie ou une classe Y a partir de

certaines entrées X.
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La classification rassemble une famille de méthodes permettant d’automatiser le processus de
reconnaissance, elle peut étre considérée comme un domaine permettant de definir des algorithmes et
des techniques susceptibles de classer des objets dont 1’aspect est variable par rapport a un objet type.
Le but de la classification est donc de classer des observations sur la base d’une séric de
caracteristiques predéfinies par apprentissage.

Aujourd’hui on ne peut pas parler d’une théorie de la classification d’objets, mais d’approches
différentes dont le but commun est de mettre en évidence, de fagon automatique, une structure connue
a ’ensemble des objets en présence, par recherche de similarités. Le champ d’application de la
classification est particuliérement vaste. 1l couvre principalement le domaine du traitement des
signaux et d’images. On distingue habituellement deux types de classification :

+ Classification en mode supervisé: C’est la classification avec ensemble

d’apprentissage connu et parfaitement expertis¢.

% Classification en mode non supervisé : C’est le cas ou on ne dispose pas d’un
ensemble d’apprentissage préalablement expertisé.

11.2.1. Chaine de classification d’objets
11.2.1.1. Les principaux modules de classification d’objets

Un dispositif de classification ou de reconnaissance automatique de formes est généralement congu
comme une chaine de modules de traitement[13].

Un systéme de reconnaissance de formes comporte habituellement les modules suivants :

% Un module d’acquisition : Des capteurs mesurent des grandeurs caractéristiques de
I’objet a classer (signal, image...etc.). Cet ensemble de grandeurs constitue la premiére
présentation de I’objet.

« Un module de prétraitement : Il peut étre judicieux de modifier des grandeurs brutes
issues des capteurs par un algorithme afin de tenir compte des connaissances qui peuvent étre
disponible a priori sur le probleme. Par exemple a partir de la réponse d’un capteur on peut
appliguer un ensemble de filtres destinés a éliminer des bruits indésirables. Ainsi on obtient une
nouvelle représentation de 1’objet, plus adéquate pour la classification envisagée. D’autres
modules de traitement peuvent élaborer des représentations successives de 1’objet, ces
différentes représentations ont généralement pour objectif de réduire la dimension de
représentation, c’est-a-dire de diminuer le nombre de descripteurs de 1’objet et d’élaborer des
descripteurs de plus en plus pertinents pour la tache de discrimination a accomplir.

% Un module de classification : L’algorithme de classification considére la derniere

représentation de I’objet et décide d’affecter celui-ci a une classe. Cet algorithme peut fournir
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soit une réponse binaire aux valeurs discrétes (appartenance a une classe) soit une réponse a
valeurs continues.
11.2.1.2. L’extraction des descripteurs
Habituellement une classification de formes ne se fait pas directement sur des formes brutes
(morphologie de ’ECG par exemple), mais plutot a partir de descripteurs ou parameétres caractérisant
les formes. Chacune des N formes F; est représentée par un point Xi qui est I’espace des parametres. 11
existe deux approches pour caractériser une forme [14]:

s L’approche purement mathématique : (Analyse en composants principales,
prédiction linéaire, transformée de Fourier...etc.), qui consiste & retenir comme parametres
certains coefficients pertinents.

“ L’approche intuitive : Qui laisse au spécialiste le soin de définir les descripteurs qui lui
semble importants. Cette approche donne souvent de meilleurs résultats, car les paramétres
choisis résultat d une grande expérience et peuvent plus discriminants.

11.2.1.3. Procédure de résolution par apprentissage

La classe recoit une définition qui peut étre une définition purement descriptive ou une
interprétation, par exemple du type diagnostic medical. La classification qui réalise le classement des
formes doit passer par deux phases, une phase d’apprentissage et une phase de test[15].
11.2.1.3.1. Phase d’apprentissage

Le but de I’apprentissage est de découvrir les régles qui gouvernent et régissent des formes.
L’apprentissage est un processus calculatoire qui doit étre capable d’amener a une certaine prédiction
et une certaine généralisation. Il existe principalement deux types d’apprentissage, supervisé et non
supervisé[16]. Dans le premier cas, on doit apprendre des associations (individus, classes), dans le
deuxieme cas on ne fournit pas d’indications sur les classes.

“ Apprentissage supervisé : L’apprentissage est dit supervisé si les différentes familles de
formes, ou classes, sont connues a priori ainsi que I’affectation de chaque forme a telle ou telle
famille. Le processus d’apprentissage en mode supervis€ peut se résumer comme suit :

On dispose d’un ensemble de formes ou d’objets, qui est un ensemble d’apprentissage A
d’objets parfaitement classés, ensemble que I’on se propose de reconnaitre, il peut étre présenté
sous la forme de paires (Xi, Cj), 1<i<N, 1<5<m, m<N, et interprété : « I’objet X appartient la
classe Cj ».

On construit dans un premier temps une « machine » sachant classer correctement les objets de
I’ensemble A. la description de chaque forme est prise en compte par la tache d’apprentissage.

Le travail d’apprentissage consiste a analyser les ressemblances entre les formes d’une méme
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classe et les dissemblances entre les formes de classes différentes pour déduire les meilleures
séparations possibles entre classes. Ensuite, on fait en sorte que cette « machine » ait une bonne
capacité a prédire la classe d’une forme qui n’est pas dans I’ensemble d’apprentissage A. D’ou
I’exigence de tester cette machine sur un ensemble de validation et d’objets parfaitement
classés. Cette phase de validation est necessaire car elle aussi de savoir si la machine élaborée
n’a pas été entrainée a apprendre « par cceur » sans possibilités de généralisation (sur-
apprentissage ou over fitting)[13] [15].

Apprentissage non supervisé : On [l’appel aussi, suivant [’approche utilisée,
classification automatique, ou apprentissage sans professeur ou encore apprentissage par
corrélation[15]. Ce type d’apprentissage est utilis¢ dans le cas ou on dispose d’une base
d’apprentissage dont les classes ne sont pas définies a ’avance : soit constitué¢ d’une part d’une
liste d’objets Xi et d’autre part de la donnée du nombre de catégories, soit enfin uniquement
composé d’un ensemble d’objets Xi, 1<i<N.

11 s’agit alors de regrouper les différentes formes en classes en fonction d’un critére de similarité
choisi a priori. Ce type d’apprentissage permet la construction automatique des classes sans
intervention d’un opérateur. On distingue essentiellement deux types de méthodes : les
processus de coalescence et la classification hiérarchique[13]. Cette approche nécessite

cependant d’avoir une bonne estimation du nombre de classes.

11.2.1.3.2. Phase de test

Cette phase doit permettre 1’affectation d’un nouvel objet a I’'une des classes, au moyen d’une reégle

de décision intégrant les résultats de la phase d’apprentissage[15]. L’objectif est d’obtenir une

estimation la plus fidéle possible du comportement du classifieur dans des conditions réelles

d’utilisation. Pour cela, des critéres classiques comme les taux de classification et les taux d’erreur

sont presque systématiquement utilisés. Mais d’autres critéres, comme la spécificité et la sensibilité,

apportent aussi des informations utiles.

7
°e

Taux de classification et taux d’erreurs : Les taux de classification et d’erreurs
permettent d’évaluer la qualité du classifieur C par rapport au probléme pour lequel il a été
congu. Ces taux sont évalués grace & une base de test qui contient des formes décrites pour
I’apprentissage.

Elles sont aussi étiquetées par leur classe réelle d’appartenance afin de pouvoir vérifier les
réponses du classifieur. Pour que I’estimation du taux de reconnaissance soit la plus faible
possible, il est important que le classifieur n’ait jamais utilisé les échantillons de cette base pour

faire son apprentissage (la base de test ne doit avoir aucun objet en commun avec la base
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d’apprentissage et les éventuelles bases de validation). De plus, cette base de test doit étre
suffisamment représentative du probleme de classification[17].

En générale, quand les échantillons étiquetés a disposition sont suffisamment nombreux, ils sont
séparés en deux parties disjointes et en respectent les proportions par classes de la base initiale.
Une partie sert pour former la base d’apprentissage et ’autre pour former la base de test. Le
découpage le plus courant est de 2/3 pour I’apprentissage et le 1/3 restant pour la base de test.
Les performances en termes de taux de classification sont alors déterminées en présentant la
classe donnée en résultat C(e;) = s a la vraie classe de €;. En considérant que la base de test
contient N objets et que sur ceux-ci tcorrects sont biens classés par le systéme, le taux de

classification tclas est simplement défini par :

Ncorrects*10
Tetas = e 1.1

Le taux d’erreur terr est défini partir du nombre d’objets Nerr mal classés [18]:

Sensibilité spécialité : L’évaluation des performances d’un classifieur peut étre réalisée

par I’appréciation d deux lois statistique, qui sont la sensibilité Se(i) et la spécialité Sp(i) :

N0
Se(1) = e 1.3
S (D) = — 1.4

Vn@D+ Fp(D)

Ou les grandeurs VP(i), FN(i), VN(i) et FP(i) sont définies dans le tableau suivant :

Présence d’éveénement de | Absence d’évenement de classe 1
classe i
Classification positive Vrai positif VP(i) Faux positif FP(i)
Classification négative Faux négatif FN(i) Vrai négatif VN(i)

Tableau 11.1: Les définitions des grandeurs VP, VN, FP et FN. [14]

La sensibilité Se(i) représente la probabilité de bonne classification de la classe i et la spécificité

Sp(i) est une mesure indirecte de la probabilité de fasse alarme puisque cette derniére n’est rien

que 1-Sp(i).
11.2.2. Formalisation mathématique d’un probléme de classification

La classification apparait comme une tache qui consiste a ranger des formes ou objets décrits par

un ensemble de variables descriptives en un certain nombre de catégories ou classes définies a priori.
Traduit en termes mathematiques, un probleme de classification comporte les éléments suivants :

e Une population de N objets 6, 1<i<N.
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e P variables descriptives X&, qui permettent de décrire les objets, elles sont aussi appelées plus
simplement descripteurs, 1<d<P.

e C classes Ck dans lesquelles on cherche a ranger les objets (k variant de 1 a C). Résoudre un
probléme de classification, c’est trouver une application de I’ensemble des objets a classer,
décrits par les variables descriptives choisies, dans I’ensemble des classes. L’algorithme ou la
procédure qui réalise cette application est appelée classifieur. Les variables descriptives
considérées ici sont celles qui sont fournies a 1’algorithme de classification. Comme indiqué
plus haut, elles peuvent étre le résultat d’un prétraitement des variables initiales[14].

11.3.  Les méthodes de classification

Il existe de nombreuses méthodes de classification en IA appliquées dans le domaine médical,
parmi celles-ci on trouve la logique floue, les arbres de décision, les réseaux de neurones, les réseaux
bayésiens, les systémes experts, les machines a vecteurs de support. . .etc.

11.3.1. La logique floue en classification

L’approche par la logique floue permet I’introduction du concept de degré d’appartenance, qui
détermine les «forces » avec lesquelles un individu appartient a une classe, mais qu’elle raisonne
plutot sur la base d’un intervalle de valeurs. L’idée qui soutient 1’approche est la possibilité
d’appartenance a la fois a plusieurs classes. Partant dans ce sens, ce sont exclus toutes les méthodes de
classification « dure » contraignant les individus a é&tre membre d’une, et une seule, classe. Quoique la
probabilité d’appartenance des objets aux classes ne soit pas évidemment une exclusivité des
techniques de classification floue, il nous semble que les résultats obtenus des approches floues sont
plus pertinents en ce sens gqu’ils donnent une matrice des degrés d’appartenance de chaque individu a
chaque classe, ce qui n’est pas tout a fait le cas dans les autres analyses «classiques » de
classification[19].
11.3.1.1. Conception de classificateur flou
11.3.1.1.1. Principe de base

Le probléme de diagnostic médical peut étre formulé comme suit :

Soit C= {Cy; Cz;...; Cm} un ensemble de M diagnostics possibles dans le contexte d’un certain
probléme médical. C peut étre un ensemble d’anomalies du cceur, des types de tissus dans une Image
par Résonance Magnétique (IRM) du cerveau ou des types de cellules sanguines, etc. Soit X une
description d’un objet (par exemple, un patient, un morceau de tissu cérébral, une cellule, etc.) sous

forme d’un vecteur de réels de Q éléments : X= [P1; P2;... ; Pq] R
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Les composantes du vecteur x encodent des paramétres tels que des mesures cliniques, des détails
physionomiques d’un patient, des résultats de tests, des parametres d’imagerie telle que 1’intensité du
niveau de gris, I’aspect circulaire d une cellule, des électrocardiogrammes. . .etc.

Un classificateur flou est toute application : D : R%— [0,1]™, le résultat de la classification est alors
donné par : D(X)= [M1(X) ;... ; tm(X)] ou Hi(X) représente le degré d’appartenance de x a la classe Ci
[20].

Algorithme de

X —  — [luc {K]]

classification

[

Base de
connaissances

Figure 11.2: Schéma synoptique d'un classifieur supervisé.
11.3.1.1.2.

La base des regles floues définie comporte 4 régles (Tableau 11.2). Ces réegles ont été élaborées

Base des regles floues

manuellement. Une fois encore, nous avons adopté I’approche intuitive pour la construction de la base
des connaissances bien que plusieurs méthodes de génération et d’apprentissage des régles a partir des

données numériques aient été proposées.

Régle F RR P QRS Diagnostic
ri Faible Irrégulier Absente Fin FL
r2 Moyenne Irrégulier Absente Fin ACFA
r3 Elevée irrégulier Absente Fin TACFA
r4 Moyenne Régulier Présente Moyen N

Tableau I1.2: Base des regles floues.

11.3.1.2. Avantages et Inconvénients
Les systemes a base de logique floue ont des formalismes robustes qui ne nécessitent aucun
modele mathématique, ils permettent 1’intégration de connaissances a priori sous forme de régles, ils
garantirent le suivi et I’interprétation des processus et des résultats, ils sont facilement implémentables

et permettent I’extraction des regles.
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Par contre, IIs n’ont aucun apprentissage possible, ils ont une adaptation relativement difficile aux
modifications des données, ils nécessitent un processus de déffusification et I’inconvénient majeur
pour nous est qu’ils sont sensibles aux données bruités, le cas de notre base d’apprentissage.

11.3.2. Les arbres de décision

Un arbre de décision est un outil d’aise la décision représentant un ensemble de choix sous la
forme graphique d’un arbre. Les différentes décisions possibles sont situées aux extrémités des
branches (les feuilles de I’arbre), et sont atteints en fonction de décisions prises a chaque étape.

L’apprentissage par arbre de décision désigne une méthode basée sur I'utilisation d’un arbre de
décision comme modele prédictif. On utilise notamment en fouille de données et en apprentissage
automatique. C’est une technique d’apprentissage supervisé, on utilise un ensemble de données pour
lesquelles on connait la valeur de la variable-cible afin de construire 1’arbre, puis on extrapole les
résultats a I’ensemble des données de test.
11.3.2.1. Historique

La construction des arbres de décision a partir de données est une discipline déja ancienne. Les
statisticiens en attribuent la paternité a Morgan et Sonquist (1963), les premiers qui ont utilisé les
arbres de régression dans un processus de prédiction et d’explication (AID Automatic Interaction
Detection). Il s’en est suivi toute une famille de méthodes étendus, jusqu’aux problémes de
discrimination et classement, qui s’appuyaient sur le méme paradigme de la représentation par arbres
(THAID Morgan et Messenger, 1973, CHAID Kass, 1980). On considére généralement que cette
approche a connu son apogée avec la méthode CART (Classification and Regression Tree) de
Breiman et AL (1984) décrite en détail dans une monographie qui fait encore référence aujourd’hui.
11.3.2.2. Exemple

Les arbres de décision sont utilisés dans des domaines d’aide a la décision ou I’exploitation de
données. Ils décrivent comment répartir une population d’individus en groupes homogenes selon un
ensemble de variables discriminantes et en fonction d’un objectif fixé.

Pour mieux appréhender la démarche, nous allons reprendre et découler un exemple qui est
présenté dans 1’ouvrage de Quinlan (1993). 1l s’agit de prédire le comportement des individus par

rapport a un jeu {jouer, ne pas jouer} a partir des prévisions météorologiques[21].

Numero Ensoleillement | Tempeérature (°F) | Humidité(%) Vent Jouer
1 Soleil 75 70 Ooul Oul
2 Soleil 80 90 Ooul NON
3 Soleil 85 85 NON NON
4 Soleil 72 95 NON NON
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5 Soleil 69 70 NON OuUlI
6 Soleil 72 90 oul Oul
7 Couvert 83 78 NON OuUl
8 Couvert 64 65 Oul OuUl
9 Couvert 81 75 NON Oul
10 Pluie 71 80 Oul NON
11 Pluie 65 70 Oul NON
12 Pluie 75 80 NON Oul
13 Pluie 68 80 NON OuUl
14 Pluie 70 96 NON OuUlI

Tableau 11.3: Exemple de données.

L’arbre de décision correspondant est décrit comme suit :

' S
{ 9 (64%) [l bui

5 (36%) on

{1,2,3,4,5} £
in [soleil] in [coun
2 (40%) 4 (100%
3 (60%) 0 (00%) 5
Humidiss { Vent
< 77.50 =77, in [oui] in
2 (1l00% 0 (00%) 0 (00%) 3 (100%
0 (00%) 3 (100%% *,l 2 (100‘;' 3 0 (00%)

{14}

Figure 11.3: Arbre de décision correspondant.

Chaque nceud de I’arbre décrit la distribution de la variable Jouer a prédire. Dans le cas du premier
neeud, la racine de I’arbre, nous constatons qu’il y a 14 observations dans notre fichier : 9 cas ou une
partie a eu lieu (Jouer=oui) et 5 ou aucune partie n’a eu lieu (Jouer=non).

Ce premier neeud a plusieurs fils construits en utilisant la variable Ensoleillement :

Le plus a gauche (Ensoleillement= Soleil) comporte 5 observations, le suivant
(Ensoleillement=couvert) en comporte 4, et ainsi de suite. La suite de décisions continue jusqu'a ce
que, dans l'idéal, les observations dans un nceud soient toutes « Oui » ou toutes « non ». On dit alors
que le neeud est homogene.

Le processus de décision s'arréte aux feuilles de I’arbre. Dans I'arbre ci-dessus, toutes les feuilles
sont homogeénes, cest-a-dire que les variables prédictives utilisées permettent de prédire

complétement si une partie va avoir lieu ou non.
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L'arbre se lit intuitivement de haut en bas, ce qui se traduit en termes de régles logiques sans perte
d’informations : par exemple, la feuille la plus a gauche se lit : « si ensoleillement = soleil et humidité
« 77,5 % alors jouer = oui » [21].
11.3.2.3. Avantages et Inconvénients

Comparativement & d'autres méthodes de fouille de données, les arbres de décision presentent
plusieurs avantages :

o Lasimplicité de compréhension et d'interprétation.

e Peu de préparation des données.

e Le modele peut gérer a la fois des valeurs numériques et des catégories. D'autres techniques

sont souvent spécialisées sur un certain type de variables.

e |l est possible de valider un modéle a l'aide de tests statistiques, et ainsi de rendre compte de la

fiabilite du modeéle.

e Performant sur de grands jeux de données.

En revanche, elle présente certains inconvénients :

e L'apprentissage de l'arbre de décision optimal est NP-complet concernant plusieurs aspects de

l'optimalité. En consequence, les algorithmes d'apprentissage par arbre de décision sont basés
sur des heuristiques telles que les algorithmes gloutons cherchant a optimiser le partage a
chaque nceud, et de tels algorithmes ne garantissent pas d'obtenir I'optimum global.

e L'apprentissage par arbre de décision peut amener des arbres de décision tres complexes, qui

généralisent mal lI'ensemble d'apprentissage.

¢ Certains concepts sont difficiles a exprimer a l'aide d'arbres de décision. Dans ces cas, les arbres

de décision deviennent extrémement larges.

e Lorsque les données incluent des attributs ayant plusieurs niveaux, le gain d'information dans

I'arbre est biaisé en faveur de ces attributs.
11.3.3. Réseaux bayésiens

Un réseau bayésien est en informatique et en statistique un modéle graphique
probabiliste représentant des variables aléatoires sous la forme d'ungraphe orienté acyclique.
Intuitivement, ils sont & la fois :

e Des modéles de representation des connaissances.

e Des machines a calculer les probabilités conditionnelles.

e Une base pour des Systeme d‘aide a la décision.

Les réseaux bayésiens constituent la technologie la plus puissante de ces 10 derniéres années en 1A

et en apprentissage automatique. Les RBs constituent un langage graphique et une méthodologie,
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simple et corrects, pour exprimer pratiqguement ce de quoi on est certain ou incertain. Ils reposent sur
la formule de Bayes reliant des probabilités conditionnelles avec des probabilités jointes[21].
11.3.3.1. Construction des réseaux bayésiens

Construire un réseau bayésien, c'est donc :

v Définir le graphe du modeéle.

v" Définir les tables de probabilité de chaque variable, conditionnellement a ses causes.

Le graphe est aussi appelé la «structure » du modele, et les tables de probabilités ses
« parametres ». Structure et parametres peuvent étre fournis par des experts, ou calculés a partir de
données, méme si en général, la structure est définie par des experts et les paramétres calculés a partir
de données expérimentales.
11.3.3.2. Exemple

Un opérateur travaillant sur une machine risque de se blesser s’il Iutilise mal. Ce risque dépend de
I’expérience de ’opérateur et de la complexité de la machine. « Expérience » et « Complexité » sont
deux facteurs déterminants de ce risque.

Bien sdr, ces facteurs ne permettent pas de créer un modéle déterministe. Quand bien méme
I’opérateur serait expérimenté et la machine simple, un accident reste possible. D’autres facteurs
peuvent jouer : I’opérateur peut étre fatigué, dérangé, etc. La survenance du risque est toujours

aléatoire, mais la probabilité de survenance dépend des facteurs identifiés.

Expérience Complexité
Opérateur Machine
Accident

Figure 11.4: Structure de causalité.
11.3.3.3. Avantages et Inconvénients
Les aspects suivants des réseaux bayesiens les rendent, dans de nombreux cas, préférables a
d’autres modeles :
% Acquisition des connaissances : Les réseaux bayésiens donnent la possibilité de

rassembler et de fusionner des connaissances de diverses natures dans un méme modele.
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“ Représentation des connaissances : La représentation graphique d’un réseau bayésiens
est explicite, intuitive et compréhensible.

+« Utilisation des connaissances : Un réseau bayésiens est polyvalent : on peut se servir du
méme modele pour évaluer, prévoir, diagnostiquer, ou optimiser des décisions. Mais les réseaux
bayésiens ont pas mal d’inconvénients surtout la complexité des algorithmes.

« Les variables continues : La plupart des algorithmes développés pour ’inférence et
I’apprentissage dans les réseaux bayésiens, aussi bien que les outils disponibles sur le marché
pour mettre en ceuvre ces algorithmes utilisent des variables discrétes.

% La complexité des algorithmes : La généralité du formalisme des réseaux bayésiens
aussi bien en termes de représentation que d’utilisation les rend difficiles a manipuler a partir
d’une certaine taille.

11.3.4. Machine a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support ou « séparateurs a vaste marge », en anglais « support vector
machines, SVM », sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées a résoudre des
problémes de discrimination et de régression. Les SVM sont une généralisation des classifieurs
linéaires.

Les SVMs ont été développés dans lesannées 1990 a partir des considérations théoriques
de Vladimir Vapnik sur le développement d'une théorie statistique de l'apprentissage : la théorie de
Vapnik-Chervonenkis. lls ont rapidement été adoptés pour leur capacité a travailler avec des données
de grandes dimensions, le faible nombre d'hyper-parametres, leurs garanties théoriques, et leurs bons
résultats en pratique.

Les SVM ont été appliqgués a de trés nombreux domaines: bioinformatique, recherche
d'information, vision par ordinateur, finance...etc. [22]. Selon les données, la performance des
machines a vecteurs de support est de méme ordre, ou méme supérieure, a celle d'un réseau de
neurones ou d'un modéle de mélanges gaussiens.

11.34.1. Historique

Les séparateurs a vastes marges reposent sur deux idées clés : la notion de marge maximale et la
notion de fonction noyau. Ces deux notions existaient depuis plusieurs années avant qu'elles ne soient
mises en commun pour construire les SVM.

L'idée des hyperplans a marge maximale a été explorée des 1963 par Vladimir Vapnik et A.
Lerner[23], et en 1973 par Richard Duda et Peter Hart dans leur livre Pattern Classification[24]. Les

fondations théoriques des SVM ont été explorées par Vapnik et ses collegues dans les années 70 avec
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le développement de la théorie de Vapnik-Chervonenkis, et par Valiant et la théorie de I'apprentissage
PAC[25].

L'idée des fonctions noyaux n'est pas non plus nouvelle : le théoreme de Mercer date de 1909[26],
et l'utilité des fonctions noyaux dans le contexte de l'apprentissage artificiel a été montrée des 1964 par
Aizermann, Bravermann et Rozoener[27].

Ce n'est toutefois qu'en 1992 que ces idées seront bien comprises et rassemblées par Boser, Guyon
et Vapnik dans un article, qui est l'article fondateur des séparateurs a vaste marge[28].

L'idée des variables ressorts, qui permet de résoudre certaines limitations pratiques importantes, ne
sera introduite qu'en 1995. A partir de cette date, qui correspond & la publication du livre de
Vapnik[29], les SVM gagnent en popularité et sont utilisés dans de nombreuses applications.

Un brevet américain sur les SVM est déposé en 1997 par les inventeurs originels[23].

11.34.2. Principe de base des SVM

Les SVM peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes de discrimination, c'est-a-dire décider
a quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c'est-a-dire prédire la valeur numérique
d'une variable. La résolution de ces deux problémes passe par la construction d'une fonction h qui a un

vecteur d'entrée x fait correspondre une sortie y :

On se limite pour l'instant & un probléme de discrimination & deux classes (binaire), c'est-a-direY €
{—1,1}, le vecteur d'entrée x étant dans un espace X muni d'un produit scalaire. On peut prendre par
exemple :

X = RN 1.6
11.3.4.3. Avantages et Inconvénients :

Les SVM ont comme avantages :

e Absence d’optimum local.

e Controdle explicite du compromis entre la complexité du classifieur et 1’errer.

e Possibilité d’utilisation de structure de données comme les chaines de caractére et arbres

comme des entrées.

e Traitement des données a grandes dimensions.

Comme ils ont des inconvénients :

e Demande des données néegatives et positives en méme temps.

e Besoin d’une bonne fonction Kernel.

e Problémes de stabilité des calcules dans la résolution de certain programme quadratique a

contraintes.
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11.3.5. Les cartes de Kohonen

Les cartes auto-adaptatives, cartes auto-organisatrices ou cartes topologiques forment une classe
de réseau de neurones artificiels fondée sur des méthodes d'apprentissage non-supervisees.
Elles sont souvent désignées par le terme anglais self organizing maps (SOM), ou encore cartes
de Kohonen du nom du statisticien ayant développé le concept en 1984. La littérature utilise aussi les
dénominations : « réseau de Kohonen », « réseau auto-adaptatif » ou « réseau auto-organisé ».
Elles sont utilisées pour cartographier un espace réel, c'est-a-dire pour étudier la répartition de données
dans un espace a grande dimension. En pratique, cette cartographie peut servir a réaliser des taches
de discrétisation, quantification vectorielle ou classification.
11.35.1. Principe des cartes auto-adaptives de Kohonen

Les cartes auto-adaptatives de Kohonen sont des réseaux neuro-mimétiques qui s’inspirent des
modeles biologiques de perception. Le réseau simulé pour la classification des battements cardiaque
est une SOM bidimensionnelle composée de N*N neurones artificiels.

e Le vecteur d’entrée X=[x1, X2, ... X12] représente les 12 paramétres caractérisant un battement
cardiaque, et il est lié a tous les neurones.

e Les connexions extérieures du neurone i avec le vecteur d’entrée X se matérialise par un
vecteur poids synaptiques Mi = [miz, miz, ...miz2].

e D’autre part, chaque neurone i de la carte est li¢ a tous les autres neurones de la carte :
interaction entre neurones. Les poids des connexions internes wik du neurone i avec ses voising
sont donnés par la fonction dite du « chapeau mexicain ». Ces connexions dépendent de la
distance entre neurones et sont invariants dans le temps.

e Lasortie Si du neurone i a I’instant t s’exprime par :

Si(t) = o[ZmiX; + ZpwiS(E— D] 1.7
La sortie S; a I’instant t du neurone i est donc fonction de deux termes, une entrée totale
(Zjm;;X;) et une entrée interne résultante d’une somme pondérée (par I'importance des
interactions latérales) des signaux émis aux sorties des neurones voisins a I’instant (t-1)

(2w Sk (t — 1)). La somme globale est évaluée par la fonction d’activation sigmoide o [30].
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51

Figure 11.5: La carte auto-adaptive de Kohonen 20*20.

Ils ont commencé tout d’abord par localiser les ondes QRS, P, et T et par calculer les parameétres
temporelles et morphologiques qui caractérisent un battement en utilisant principalement la technique
des ondelettes.

Ensuite, ils ont implémenté une carte auto-organisatrice de Kohonen qui est chargé de déterminer
le type du battement en fonction de ses caractéristiques. Le systeme a été validé sur des
enregistrements extraits de la base de données MIT-BIH.
11.3.5.2. Avantages et Inconvénients

Les ancétres des cartes de Kohonen, les algorithmes comme "moyennes”, réalisent la discrétisation
de l'espace d'entrée en ne modifiant a chaque cycle d'adaptation qu'un seul vecteur référent. Leur
processus d'apprentissage est donc tres long. L'algorithme de Kohonen profite des relations de
voisinage dans la grille pour réaliser une discrétisation dans un temps trés court. On suppose que
I'espace n'est pas constitué de zones isolées, mais de sous-ensembles compacts. Donc en déplacant un
vecteur référent vers une zone, on peut se dire qu'il y a probablement d'autres zones dans la méme
direction qui doivent étre représentées par des vecteurs référents. Cela justifie le fait de déplacer les
neurones proches du vainqueur dans la grille dans cette méme direction, avec une amplitude de
déplacement moins importante. L'algorithme présente des opérations simples ; il est donc trés léger en
termes de colOt de calculs. Par contre, le voisinage dans les cartes auto adaptatives est
malheureusement fixe, et une liaison entre neurones ne peut étre cassee méme pour mMieux representer

des données discontinues.
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I1.4.  Conclusion :

Grace a ce chapitre, nous avons expliqué le fonctionnement de la classification dans l'intelligence
artificielle, son role important dans le domaine médical.

Apres une introduction sur la classification en intelligence artificielle, son rdle, son champ
d’application et ses différents types.

On a passé par la suite, a la classification des objets, on a détaillé ces principaux modules, comme
on a détaille les types d’apprentissage et la formalisation mathématique d’un probleme de
classification.

En fin, nous avons cité les différentes méthodes de classification existantes (la logique floue, les
arbres de décision, les réseaux bayésiens, les SVM et les cartes de Kohonen...), chacune est
accompagnée avec un exemple pour montrer ces avantages et ces inconvénients, afin de juger le
choix des réseaux de neurones artificiels pour traiter notre probleme.

Le chapitre suivant est responsable de montrer une description des réseaux de neurones.
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Chapitre 111 Les réseaux de neurones

I11.1. Introduction

Les réseaux de neurones sont des composantes importantes du domaine de Iintelligence
artificielle. Un réseau de neurones artificiels, est un ensemble d’algorithmes dont la conception est a
Porigine tres schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques, et qui par la
suite s’est rapproché des méthodes statistiques.

Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de type
probabilité, en particulier bayésien. Ils sont placés d’une part dans la famille des applications
statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettent de créer des
classifications rapides, et d’autre part dans la famille des méthodes de intelligence artificielles
auxquelles ils fournissent un mécanisme perceptif indépendant des idées propres de
Pimplémenteur, et fournissent des informations d’entrée au raisonnement logique formel.

En modélisation des circuits biologiques, ils permettent de tester quelques hypotheses
fonctionnelles issues de la neurophysiologie, ou encore les conséquences de ces hypotheses pour les
comparer au réel.

Ce chapitre est consacré pour une explication détaillée des réseaux de neurones artificiels :

Tout d’abord, on va parler sur leur historique, les deux types du neurone (biologique et
artificiel), architecture des RNAs, leur apprentissage et leur conception et mise en ceuvre.

Puis, on va discuter sur les réseaux de neurones multicouches.

En fin, on va détailler leurs avantages et Inconvénients.

I11.2. Historique sur les réseaux de neurones

Les premiers travaux sur les réseaux de neurones ont été menés par Mc Culloch et Pitts en 1943.
Leur but était de comprendre les propriétés des systemes nerveux a partir de composants élémentaires.

Grace a des modeles a base neurones simplifiés, les neurones formels, ils montrent qu'il est
possible de construire des systemes Vérifiant la définition de Turing pour les machines a calculer a
usage général et donc capables de calculer des fonctions logiques.

En 1949, Donald Hebb s'attaque au probléme de l'apprentissage : la loi de Hebb décrit la maniére
dont les cellules apprennent & modifier I'intensité des connexions qui les relient. Dans les années 50,
des chercheurs ont commencé a développer des modéles software mais aussi hardware pour simuler
les fonctions de bas niveaux du systéme nerveux.

En 1956, a lieu une grande conférence a Darmouth sur le théme de l'intelligence artificielle et de
I'apprentissage : elle sera le point de départ de l'age d'or des R.N. et d’LLA. Peu de temps apres,
Rosenblatt crée le premier Perceptron d’un réseau de neurones artificiels capable de classer des
individus en catégories de facon robuste capable de conserver ses performances face a des données
bruitées et a des degradations de sa structure (pertes de cellules, modifications d'une partie des

connexions). De son coté, Widrow propose I'Adaline ou élément linéaire adaptatif : le premier réseau
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de neurones destiné a resoudre un probléme du monde réel : la suppression d'échos sur une ligne
téléphonique.

En 1965, Nilsson publie "Machine Learning™ qui donne les fondements mathématiques de
I'apprentissage automatique pour la reconnaissance des formes.

Aprés des débuts prometteurs, les réseaux de neurones subissent la concurrence des techniques de
calculs plus classiques et tombent en désuétude suite notamment aux critiques de Monsky et Papert en
1969. Ceux-ci mettent en évidence l'incapacité des réseaux a une couche a calculer un simple XOR et
les difficultés théoriques posees par I'apprentissage dans les réseaux multicouches.

Les autres techniques d'intelligence artificielle vont avoir les faveurs des chercheurs pendant dix
ans avant de montrer elles-mémes leurs limites. Les réseaux de neurone vont renaitre dans les années
80 avec les travaux de Hopfield en 82 sur les réseaux entierement interconnectés, Mc Clelland,
Rumelhart et Hinton qui introduisent I'algorithme de retropropagation en 86, Kohonen 82 qui introduit
les cartes auto-organisatrices a apprentissage non supervise.

Actuellement I'utilisation des réseaux de neurones est importante et la recherche continue a
mobiliser les énergies. Plusieurs articles ont été publiés sur les apports réciproques des algorithmes
génétiques, la logique floue et des R.N[31].

I11.3.  Neurone biologique

Le neurone biologique est un corps cellulaire composé entre autres de dendrites et d’un axone. Des
informations électriques (provenant du systeme nerveux) arrivent par les dendrites qui sont les entrées
du neurone. Un signal électrique (de type impulsion) peut étre émis le long de 1’axone si les signaux
électriques arrivant par les dendrites excitent assez le neurone (c’est-a-dire passage d’un seuil
d’excitation). Ainsi les axones des neurones (sorties) sont connectés aux dendrites d’autres neurones
par les synapses, ce qui fait de notre cerveau un réseau extrémement complexe de neurones, compte
tenu que nous possédons plusieurs milliards de neurones et que chaque neurone peut avoir plusieurs
milliers de dendrites. Les synapses jouent un role important car elles sont le lien entre la sortie d’un
neurone et I’entrée d’un autre neurone. L’influx nerveux passe par ces synapses, qui peuvent inhiber
ou laisser passer le signal nerveux. Si I’amplitude du signal arrivant a la synapse est assez élevée, alors
elle laissera passer le signal, sinon il sera inhibé. La synapse est capable de s’adapter pour laisser
passer le signal ou empécher son passage: ce mécanisme d’adaptation est a la base de I’apprentissage
de notre cerveau[32] [33].
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Figure I111.1: Neurone biologique.

I11.4. Neurone artificiel (formel)

Un neurone formel est une minuscule structure qui traite les influx nerveux qui arrivent (inputs),
chacun selon son importance relative, et qui émet un signal de sortie (output). Les neurones artificiels
reproduisent le méme procédé, recevant chaque signal d’entrée (input) pondéré par un poids (weight).
Ces poids sont aussi appelés poids synaptiques, par analogie. Les intrants pondérés, habituellement
(mais pas toujours) sommés, sont ensuite comparés a un seuil d’activation 0! puis transmis dans la
fonction du neurone (habituellement une fonction tres simple). Plusieurs possibilités existent pour
spécifier la nature de la fonction d’activation du modele. Les fonctions d’activation les plus souvent
utilisées font appel aux fonctions mathématiques telles que les fonctions linéaires, sigmoides et

gaussiennes.

y#a) ya) y?‘(s)
E) A
-1 -] -1
T S & - T
a1 -1 -
Linéaires Sigmoide Gaussienne

Figure 111.2: Fonction d'activation.
Elles produisent ’extrant (output) désiré. Dans les neurones biologiques, les intrants et extrants
sont des influx électriques, représentés artificiellement par des valeurs numériques. Habituellement,
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les neurones sont reliés ensemble en réseaux, les neurones d’un niveau (les réseaux de neurones sont
habituellement batis en niveaux hiérarchiques) passant leurs extrants aux neurones du niveau suivant
(devenant les intrants des neurones suivants). D’une mani¢re générale, un neurone constitue un

minuscule processeur, capable de gérer une fonction simple[33].

Xg

Sortie

Figure 111.3: Neurone formel.

Le tableau (1) illustre ’analogie de celui-Ci avec le neurone biologique.

Neurone biologique Neurone artificiel Représentation symbolique
Soma Neurone
Dendrite Intrant (Input) Xi, X (intrant net)
Axone Extrant (Output) Y
Synapse Poids Wi

Tableau I11.1: Analogie entre les neurones biologiques et artificiels.

I11.5. Le perceptron

Le perceptron est le premier modele des réseaux de neurones inventé en 1957 par Frank
Rosenblatt[34]. C'est un réseau simple, puisqu’il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une
couche de sortie. Ainsi ce perceptron est capable d’apprendre plusieurs fonctions booléennes. On peut
par exemple lui faire apprendre la fonction AND ou bien la fonction OR. En fait un perceptron est
capable d’apprendre un ensemble de points linéairement séparables. Si ’on se situe dans un cas en
deux dimensions, le perceptron pourra apprendre a reconnaitre deux types de points différents (valeurs

de sortie : 1 et —1) si ces types de points peuvent étre séparés dans le plan par une droite.
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Figure 111.4: Des exemples linéairement séparables par une droite.
On peut étendre ce cas en deux dimensions au cas a n dimensions. Le perceptron pourra apprendre
dans ce cas un hyper-plan séparant les exemples. Revenons sur le cas de points non linéairement

séparables, par exemple le cas du XOR (OU exclusif).

&

Figure 111.5: les points XOR pas des droite séparatrice.

Un perceptron seul est incapable d’apprendre a reconnaitre cet ensemble de points, mais il est
possible en combinant plusieurs perceptrons d’apprendre un XOR : on dit dans ce cas que 1’on a un
réseau de perceptrons(MLP). Nous entamons plus loin ce type de réseaux, mais pour avoir une idée de
la maniére dont on peut représenter un XOR avec plusieurs neurones, on peut voir chaque neurone du
réseau comme une porte logique. Avec les portes logiques AND, OR et NOT on peut représenter un
XOR, donc en combinant des neurones tels que la sortie des uns soit 1’entrée des autres, on peut

réaliser un XOR (comme avec des portes logiques).
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111.5.1. Apprentissage du perceptron

Faire apprendre un neurone, c’est régler ses poids de maniére a ce que la sortie du neurone évolue
dans le sens que I’on souhaite sans bien sir changer les entrées. Il s’agit dans ce cas d’un
apprentissage supervisé. La régle d’apprentissage du perceptron va donc faire évoluer les poids du

neurone vers une cible que 1’on a spécifiée, I’algorithme simple suivant nous montre comment :

Initialiser les poids du neurone w; aléatoirement
Fixer le coefficient d’apprentissage : n=0.05 (coefficient d’apprentissage ou learning rate).
Répéter :
Pour chaque x dans exemple :
Calculer la sortie du neurone S = f (x)(f fonction d’activation)
Calculer la correction des poids : Aw; = 1 * (Cible — s) * x;
Fin pour
Pour chaque poids du réseau w;:
Mettre a jour les poids : w; = w; + Aw;
Fin pour

Fin répéter

111.6. Architecture des réseaux de neurones

On distingue deus grandes familles de réseaux de neurones[33] :
111.6.1. Les réseaux de neurones non-bouclés

Un réseau de neurones non-bouclé (en anglais feed forward), réalise une ou plusieurs fonctions
algebriques de ses entrées par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones le
composant. L’entrée au réseau désigne I’information regue par ce dernier de I’environnement
extérieur. Dans un tel réseau, I’information circule dans une seule direction, de I’entrée vers la sortie.
Ce type de réseaux n’autorise pas le retour en arriere de ’information. Le temps ne joue aucun role
fonctionnel dans un réseau de neurones non bouclé. Pour cette raison, ces réseaux sont aussi qualifiés
de réseaux statiques, par opposition aux réseaux dynamiques. Ce type de réseau comprend deux
groupes d'architectures: les réseaux monocouches et les réseaux multicouches. lls different par
I'existence ou non de neurones intermédiaires appelés neurones cachés entre les unités d'entrees et les
unités de sorties appelées noeuds sources ou nceuds d'entrée et nceuds de sortie respectivement. Un
réseau non-bouclé monocouche possede une couche dentrée recevant les entrées a traiter par
l'intermédiaire des nceuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie composée de

neurones (nceuds de calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu extérieur. Un réseau non-
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bouclé multicouche se caractérise par la présence d'une ou de plusieurs couches cachées, dont les
neeuds de calcul correspondants s'appellent neurones cachés. Les couches cachées s'interposent entre
I'entrée du réseau et sa sortie. Leur role est d'effectuer un prétraitement des entrées, recus par la couche
d'entrée en provenance du milieu extérieur et de transmettre les résultats correspondant a la couche de
sortie ou sera déterminée la réponse finale du réseau avant qu'elle soit transmise au milieu extérieur.
Les réseaux les plus fréeqguemment utilisés de cette catégorie sont les perceptrons multicouches (Multi-
layer Perceptrons, MLP).

111.6.2. Les réseaux de neurones bouclés

Dans un réseau bouclé, appelé aussi réseau récurrent ou dynamique, il est possible de trouver au
moins un cycle ou I’information peut revenir a son point de départ. Cela suppose que la sortie d’un
neurone peut étre fonction d’elle-méme. Or cela n’est possible que si la notion de temps est prise en
compte. Ce type de réseau est notamment utilisé pour la modélisation dynamique de processus non
linéaires.

Cependant qu’un réseau soit non bouclé ou bouclé, dans la phase de son développement, une phase
d’apprentissage est nécessaire. Différents types d’apprentissages sont connus dans la littérature.

111.7. Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones durant laquelle on calcule
les poids des neurones de telle maniére que les sorties du réseau soient aussi proches que possible des
sorties désirées. Les procédures d’apprentissage sont divisées, elles aussi, en deux grandes catégories
[33] [34]:

111.7.1. Les réseaux a apprentissage supervisé

Les réseaux a apprentissage supervisé qui sont généralement destinés a reproduire un processus
quelconque (chimique, mécanique, financier...etc.), dont on connait seulement quelques variables et
les résultats correspondants.

L apprentissage supervisé¢ implique 1’existence d’un professeur qui a pour role d’évaluer le succes
(ou I’échec) du réseau quand il lui est présenté un exemple appartenant a la base d’apprentissage.
Cette supervision consiste a renvoyer au réseau une information lui permettant de faire évoluer ses
connexions afin de faire diminuer son taux d’échec. L’information peut étre explicite, sous la forme
d’une mesure de I’erreur commise, par exemple, ou globalement sur I’ensemble des exemples de la
base. C’est ce qui se passe dans le cas du Perceptron. Mais elle peut étre plus implicite (apprentissage
par renforcement), sous forme d’une simple appréciation (bon ou mauvais, punition ou récompense),
sans mesure d’erreur, et méme étre globale, sur 1’ensemble des taches que le réseau doit exécuter.

Dans ce dernier cas, il est facile de comprendre que 1’apprentissage est le plus difficile, la difficulté
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majeure consistant pour le réseau a identifier les étapes du processus qui sont responsables de 1’échec
ou du succes.
111.7.2. Les réseaux a apprentissage non-supervise

Les réseaux a apprentissage non-supervisé utilisés par exemple en classification lorsque les classes
auxquelles doivent appartenir les données ne sont pas connus a priori. Les données a ’apprentissage
sont donc différentes dans les deux cas, puisqu’elles consistent en une série de couples (entrée, sortie
désirée correspondante) pour les apprentissages supervises, tandis que pour les apprentissages non
supervisés, les données sont uniquement des entrées.

L’apprentissage non supervis¢ implique la fourniture a un réseau autonome d’une quantité
suffisante d’exemples contenant des répetitions, telles que celui-ci en dégage les régularités
automatiquement. Ces réseaux sont souvent appelés auto-organisateurs, ou encore a apprentissage
compétitif. Dans 1’apprentissage non supervis¢, les données ne contiennent pas d’informations sur une
sortie désirée, il n’y a pas de superviseur ou expert humain. Il s’agit de déterminer les paramétres du
réseau de neurones suivant un critere a définir. Dans ce cas, les exemples présentés a I’entrée
provoquent une auto adaptation du réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en
réponse pour des valeurs d’entrées similaires. Ce type d’apprentissage posseéde souvent moins de
complexité dans le calcul par rapport a I’apprentissage supervisé. Bien entendu, I’architecture du
réseau, préalablement définie par son utilisateur, est une forme de supervision.

111.8. Les différentes applications des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones sont utilisés dans plusieurs domaines, citons la classification, la
reconnaissance de formes, I’identification et la commande de processus. Le choix d’utiliser tel ou tel
type de réseau de neurones dépend de I’application mais aussi des capacités de traitement du
processeur sur lequel ils s’exécutent sans tarder voici quelques domaines [34]:

¢ Reconnaissance des formes.

o Modélisation.

e Traitement de la parole.

e Détection d’anomalies en médecine (qui est notre axe de recherche).

e Traitements dépendant du temps (prédiction, d’identification et de commande de processus).
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I11.9. Conception et mise ceuvre des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non-linéaires paramétrées. Leur mise en ceuvre
necessite :

111.9.1. Determination des entrées/sorties du réseau de neurones

Pour toute conception de modele la sélection des entrées doit prendre en compte deux points
essentiels :

< Premiérement, la dimension intrinseque du vecteur des entrées doit étre aussi petite le plus
que possible, en d’autre terme, la représentation des entrées doit étre la plus compacte possible,
tout en conservant pour 1’essentiel la méme quantité d’information, et en gardant a 1’esprit que
les différentes entrées doivent étre indépendantes.

s Deuxiemement, toutes les informations présentées dans les entrées doivent étre pertinentes
pour la grandeur que 1’on cherche a modéliser : elles doivent doc avoir une influence réelle sur
la valeur de la sortie.

111.9.2. Choix et préparation des échantillons

Le processus d’¢laboration d’un réseau de neurones commence toujours par le choix et la
préparation des échantillons de données. La fagon dont se présente I’échantillon conditionne le type de
réseau, le nombre de cellules d’entrées, le nombre de cellules de sortie et la fagon dont il faudra mener
I’apprentissage, les tests et la validation. Il faut donc déterminer les grandeurs qui ont une influence
significative sur le phénomeéne que 1’on cherche a modéliser[35].

Lorsque la grandeur que I’on veut modéliser dépend de nombreux facteurs, c’est-a-dire lorsque le
modele posséde de nombreuses entrées, il n’est pas possible de réaliser un « pavage » régulier dans
tout le domaine de variation des entrées : il faut donc trouver une méthode permettant de réaliser
uniquement des experiences qui apportent une information significative pour I’apprentissage du
modele. Cet objectif peut €tre obtenu en mettant en ceuvre un plan d’expériences. Pour les modeles
linéaires, I’¢laboration de plans d’expérience est bien maitrisée, par ailleurs, ce n’est pas le cas pour
les modéles non linéaires.

Afin de développer une application a base de réseaux de neurones, il est nécessaire de disposer de
deux bases de données, une pour effectuer I’apprentissage et I’autre pour tester le réseau obtenu et
déterminer ses performances.

Notons qu’il n’y a pas de régle pour déterminer ce partage d’ une maniére quantitatives, néanmoins
chaque base doit satisfaire aux contraintes de représentativité de chaque classe de données et doit
généralement refléter la distribution réelle, c’est-a-dire la probabilité d’occurrence des diverses

classes[36].
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111.9.3. Elaboration de la structure du réseau

La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. Il faut d’abord choisir le type
de réseau : un perceptron standard, un réseau de Hopfield, un réseau a décalage temporel, un réseau de
Kohonen, un perceptron Multicouches. . .etc.

Par exemple, dans le cas de ce dernier, il faudra aussi bien choisir le nombre de couches cachees

que le nombre de neurones dans cette couche.

“ Nombre de couches cachées : Mis a part les couches d’entrée et de sortie, il faut décider
du nombre de couches intermédiaires ou cachées. Sans couche cachée, le réseau n’offre que de
faibles possibilités d’adaptation. Néanmoins, il a ét¢ démontré qu’un perceptron multicouches
avec une seule couche cachée pourvue d’un nombre suffisant de neurones, peut approximer
n’importe quelle fonction avec la précision souhaitée[37].

“ Nombre de neurones cachés : Chaque neurone peut prendre en compte des profils
spécifiques de neurones d’entrées. Un nombre plus important permet donc de mieux « coller »
aux données présentées mais diminue la capacité de géneéralisation du réseau. Il faut alors
trouver le nombre le nombre adéquat de neurones cachés nécessaire pour obtenir une
approximation satisfaisante.

II n’existe pas, a ce jour, de résultat théorique permettant de prévoir le nombre de neurones
cachés nécessaires pour obtenir une performance spécifigue du modele, compte tenu des
modeéles disponibles. Il faut donc nécessairement mettre en ceuvre une procédure numérique de
conception de modéle.

111.9.4. Apprentissage

L’apprentissage est un probleme numérique d’optimisation. Il consiste a calculer les pondérations

optimales des différentes liaisons, en utilisant un échantillon.

La méthode la plus utilisée est la rétro-propagation, qui est généralement plus économe que les

autres en termes de nombres d’opérations arithmétiques a effectuer pour évaluer le gradient.

Pour rendre ’optimisation plus performante, on peut utiliser des méthodes de second ordre. Le

calcul est tres efficace, mais lourd. Elles ont de nombreuses limitations, quant aux conditions de
convergence, sur les dérivées secondes. Des corrections sont proposées pour éviter e probléme, et sont

prises en compte par les méthodes dites de Quasi-Newton ou de Newton modifiée.
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111.9.5. Validation et tests

Alors que les tests concernent la vérification des performances d’un réseau de neurones hors
échantillon et sa capacité de généralisation, la validation est parfois utilisée hors de 1’apprentissage.
Une fois le réseau de neurones développé, des tests s’imposent afin de vérifier la qualité¢ des
prévisions du modéle neuronal.

Cette derniére étape doit permettre d’estimer la qualité du réseau obtenu en lui présentant des
exemples qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage. Une validation rigoureuse du modele
développé se traduit par une proportion importante de prédictions exactes sur I’ensemble de la
validation. Si les performances du réseau ne sont par satisfaisantes, il faudra, soit modifier

I’architecture du réseau, soit modifier la base d’apprentissage.
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Figure 111.6: Organigramme de conception.

111.10. Les réseaux de neurones les plus utilisés
Les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature sont représentés sur la figure (6) ci-
dessous. Cependant, dans ce qui suit, nous allons faire une description détaillée que des MLPs compte

tenu que ce sont les réseaux qui vont étre appliqués dans ce travail.
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Réseaux de neurones

e .

N ORANN

Perceptron Perceptron Réseaux a Réseaux de
monocouche multicouche compétition Hopfield

Figure 111.7: Schéma synoptique des réseaux de neurones les plus utilisés.
I11.11. Les réseaux de neurones multicouches
Un réseau de neurones multicouches MLP (perceptron multicouches PMC), est un réseau de
neurones de type non bouclé constitué d’une couche d’entrée, d’une ou de plusieurs couches et d’une

couche de sortie. Seuls les neurones de deux couches consécutives sont connectés.

@
T
@

Figure 111.8: Réseaux de neurones multicouches avec une couche cachée.

X

X

Un réseau de neurones multicouches définit une famille de fonctions. Considérons d’abord le cas le
plus classique, celui d’un réseau de neurones a une couche cachée, qui associe a un vecteur de
dimension d un vecteur de longueur m (par exemple, pour effectuer une régression) :
gX)=b+WHtanh(C+ Vy)eeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienncncssssnensnenenenal 111

Ou:

e x est vecteur de longueur d (I’entrée).

V est une matrice k*d (les poids de la couche d’entrée vers la couche cachée).

c est un vecteur de longueur k (les biais de la couche cachée).

b est un vecteur est un vecteur de longueur m (les biais de la couche de sortie).

W est une matrice m*h (les poids de la couche cachée vers la couche de sortie).
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La fonction :

(X)) = tANN(K 4 V) oreriririe sttt e e st et e e 1.2
qui retourne un vecteur, est appelée la sortie de la couche cachée. Notons que dans le réseau ci-
dessus, la sortie est une transformation affine de la couche cachée. Une non-linéarité peut étre
appliquée par dessus dans certaines architectures. Les éléments de la couche cachée sont
appelés unités cachées.

Il est possible d’appliquer a nouveau le méme genre de transformation a h(x) elle-méme, avec des
parametres (biais et poids) différents. Cela donnerait un réseau de neurones multicouches (a
propagation avant) avec deux couches cachées. De maniére plus générale, on peut construire un
réseau de neurones profond en empilant plusieurs de ces couches. Chacune des couches peut avoir
une taille différente (le k utilisé ci-dessus). Une variante commune est 1’ajout de connexions
directes, c’est-a-dire qu’une couche peut prendre comme entrée a la fois la couche précédente et
d’autres couches plus basses (plus proches de I’entrée).
1M.11.1. L’algorithme de rétro-propagation du gradient

C’est un algorithme qui permet a un réseau de neurones multicouches d’apprendre par mises a jour
des poids des différentes couches. Comme on va considérer des réseaux avec plus d’une unité de

sortie, on va redéfinir ’erreur E :
Tar 1 . . 2
E(W) = 2 stExemplesEksSorties (ClbledeOTtlekd) ............................................... 1.3

De la méme maniére que nous avons considérée E comme une surface d’erreur pour les unités
linéaires, nous allons chercher dans le cas de la rétro-propagation a minimiser la surface d’erreur avec
notre nouvelle définition. Dans le cas de I’unité linéaire, nous n’avions qu’un seul extremum qui était
le minimum global. Avec des unités sigmoides, nous allons avoir plusieurs extrema.
Malheureusement, on n'est pas sdr que l'algorithme converge vers le minimum global, il peut
converger vers un minimum local. En pratique cependant, la rétro-propagation donne de bons
résultats.

Nous allons décrire 1’algorithme pour un réseau de sigmoides a 2 couches, mais il est possible de

I’étendre a un nombre quelconque de couches.
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Créer un réseau a 2 couches de neurones.
Initialiser les poids aléatoirement avec de petites valeurs.
L’entrée de I'unité i dans I'unité j est notée x; et les poids de l'unité i a I'unité j sont notés wj.
Répéter :
Pour chaque e dans exemple :
Calculer la sortie de chaque neurone du réseau.
Fin pour.
Pour chaque unité k dans les neurones de sortie :
Calculer le terme d’erreur g3, = Sortiey * (1 — Sortiey * (Cible, — Sortiey)
Fin pour
Pour chaque unité h dans les neurones cachés :
Calculer le terme d’erreur g, = Sortiey, * (1 — Sortiey) * ZresortiesWkn * Ok
Fin pour
Pour chaque poids du réseau wji:
Mettre a jour les poids Wj; = Wj; + 1 * gj * Xj;
Fin pour

Fin répéter.

Cet algorithme est spécifique aux réseaux de neurones a 1 couche cachée avec des unités
sigmoides comme nous les avons décrites précédemment. On peut facilement 1’adapter & un nombre
quelconque de couches cachées et pour des unités a fonction d’activation différentiables.

On remarque que 1’algorithme n’utilise que des données que nous possédons : il calcule en premier
toutes les sorties (nous avons les entrées x), puis calcule I’erreur sur la dernieére couche, comme nous
I’avons fait pour un neurone simple, et seulement apres il s’occupe de la couche cachée. Si I’on
étendait 1’algorithme a plusieurs couches cachées, il faudrait procéder de la méme fagon et calculer les
termes d’erreur en partant de la couche de sortie. Pour les couches cachées intermédiaires, il faudrait
se servir des résultats de la couche suivante a chaque fois.

Il existe des améliorations a 1’algorithme de rétro-propagation qui permettent d’éviter certains
minima locaux ou d’accélérer la convergence[33] [34].

111.12. Avantages et Inconvénients
Les réseaux de neurones artificiels ont comme avantages :
s Temps de réponse : C’est I'un des avantages principaux du réseau de neurones : en effet
une fois que le réseau a appris, il peut sortir quasi-instantanément la réponse. En fait, les
opeérations que fait un réseau de neurones sont tres simples du point de vue informatique, et peu

gourmandes en CPU.
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« Large panel de fonctions : Un réseau de neurones est capable, s’il est doté d’une bonne
structure, d’apprendre un trés large panel de fonctions, ce qui présente un intérét dans les
domaines ou les fonctions cibles sont un peu compliquées. De plus le réseau de neurones ayant
une bonne capacité de généralisation, on peut I’utiliser pour résoudre des problémes réels.

% Apprentissage résistant a I’erreur : Le réseau de neurones a une résistance naturelle
aux données bruitées lors de I’apprentissage. En effet, si la base d’exemples est assez grande,
une erreur ne faussera pas beaucoup la mise a jour des poids.

Comme ils ont comme inconvénients :

% Trouver une bonne structure : Avant de passer des exemples a un réseau de neurones,
il faut trouver une structure permettant au réseau de bien apprendre les exemples. On ne sait
malheureusement pas prévoir le nombre de neurones cachés nécessaires pour un probléme
donné Il existe pour pallier ce manque des algorithmes qui peuvent apprendre une structure, en
ajoutant au fur et a mesure de 1’apprentissage des neurones cachés. On peut aussi utiliser des
algorithmes génétiques pour obtenir des résultats meilleurs.

s Temps d’apprentissage : Un réseau doit parfois apprendre les exemples plusieurs
dizaines de milliers de fois. Si la base d’exemples est énorme (bases de données industrielles
par exemple), le temps d’apprentissage risque d’étre démesuré.

% Structure statique : Un réseau de neurones a une structure statique : une fois que la
structure est fixée (nombre de neurones d’entrée, sortie, neurones cachés) et que le réseau a
appris, il est impossible de lui faire apprendre de nouvelles données sans recommencer son
apprentissage au début, contrairement aux algorithmes de type paresseux k-plus proche voisins,
classificateur naif de Bayes.

s Over-fitting (sur apprentissage) : Un réseau de neurones qui apprend a généralement
une bonne capacité de généralisation : quand on demande a un humain de reconnaitre une
couleur il peut dire rouge pour une couleur rouge-orangée; un bon réseau de neurones doit
pouvoir le faire aussi. Si ’on gere mal I’apprentissage du réseau, par exemple si ’on arrive a
trop minimiser 1’erreur, le réseau aura appris par ceeur les exemples, et si la couleur n’est pas
exactement celle qu’il aura apprise, il la classera mal. On appelle ce type de sur-apprentissage
de ’over-fitting. Le réseau se borne a ressortir exactement ce qu’on lui a appris sans généraliser.

+ Réseau boite noire : Une fois qu’il a appris, on peut voir un réseau de neurones comme
une boite noire : on lui passe des entrées et il ressort un résultat. C’est parfois suffisant, mais
dans certaines applications, on a besoin de savoir ce qu’il se passe dans cette boite noire,

notamment dans des applications de marketing, afin de comprendre les modes de pensée du
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client. Parfois, on préférera des techniques d’apprentissage comme les arbres de décision pour
pouvoir comprendre les actions du client plutot que d’utiliser un réseau de neurones qui se
bornera a ne sortir qu’un résultat.

111.13. Conclusion

D’apres ce chapitre nous avons donné une explication bien détaillée sur 1és réseaux de neurones
artificiels.

Dans un premier lieu, nous avons parlé de leur historique, des deux types du neurone
(biologique et artificiel). Nous avons parlé du perceptron et son apprentissage comme nous avons
donné un exemple d’algorithme d’apprentissage. Comme nous avons discuté¢ sur ’architecture des
RNAs (Ies RNAs non-bouclés et bouclés), leur apprentissage (supervis¢ et non-supervis¢), leurs
différentes applications et leur conception et mise en ceuvre.

Dans la troisicme partie, nous avons parlé sur les réseaux de neurones multicouches et son
algorithme d’apprentissage, comme on a donné un exemple.

Dans la dernicre tranche, nous avons détaillé leurs avantages et inconvénients.

Le quatricme chapitre est réservé pour la contribution et la réalisation.
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Chapitre IV Contribution et Réalisation

IV.1. Introduction

La classification est une des techniques les plus utilisées en médecine. Elle constitue le principe de
base de plusieurs systemes d’aide au diagnostic. 11 s’agit d’affecter un ensemble d’objets
(enregistrements des ¢lectrocardiogrammes, encéphalogrammes, efc....) a une classe selon un
descripteur de celle-ci. Cette description est effectuée grace a des propriétés ou des conditions
typiques propres aux classes. Les objets sont alors classés suivant qu’ils vérifient ou non ces
conditions ou propriétés.

Ce chapitre a pour but de présenter le travail réalis¢ pour donner une solution de la
problématique posée « Approche Neuronale pour la classification Morphologique des signaux
ECG ».

Dans la premiere partie, on va parler sur la classification neuronale des arythmies cardiaques, en
donnant un schéma global de la classification.

Puis, dans la deuxieme partie, on va expliquer la sélection de la base d’exemples, et la s¢lection
des descripteurs temporaires d’un cycle cardiaque.

Ensuite, dans la troisieme partie, on va schématiser ’architecture d’un agent classifieur a base
des descripteurs morphologiques.

En fin, dans la dernicre partie, on va discuter sur notre application, son interface principale, en
donnant des figures explicatives de ses touches.

IV.2. Classification neuronale des arythmies cardiaques

Comme tout modele de traitement, les classifieurs utilisés en reconnaissance des formes ou
d’objets sont amenés a effectuer des taches complexes (notamment lors de 1’apprentissage), a partir
d’une base de données réelles.

Pour que le classifieur soit opérationnel en phase d’exploitation, il est primordial que la nature des
données et notamment leurs variations soit correctement prises en compte. Le probleme se profile a
plusieurs niveaux, comportant chacun son lot de difficultés théoriques et pratiques. Il faut disposer
premiérement d’un systéme d’acquisition efficace, qui nous fournira des données de qualité (avec un
minimum de bruit). 1l faut ensuite pouvoir représenter cette information (possiblement la réduire et la
transformer) de maniere efficace et compatible avec les étapes de traitement ultérieures.

Cette représentation et ses modalités constituent le modele avec lequel le mécanisme de
reconnaissance devra travailler, afin de produire le resultat désiré.

Dans certains domaines tels que le médical, le principal obstacle auquel est confronté le concepteur
lors de la mise en ceuvre d’un systeme de classification est la caractérisation des données par des

parameétres fiables et pertinents.
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L’analyse de la littérature présentée dans le chapitre des modéles de classification montre que,
lorsqu’une approche de reconnaissance des arythmies cardiaques est adoptee, les réseaux de neurones
artificiels sont une bonne technique de classification.

Pour notre étude, le réseau de neurones utilisé est optimisé par des algorithmes de type supervisé.

La stratégie que nous envisageons en ceuvre est présentée dans la figure (1V.1).

Signal EGC L. Réduction de Te Classe obtenue
—— Prétraitement —— — Classifieur >

taille « ACP » neuronal

Figure 1V.1: Schéma global de la classification.

Les étapes : « Prétraitement », « Réduction de taille (ACP) » et « Classifieur neuronal » font partie
de la classification neuronale en basant sur la morphologie du signal ECG en question. Puisque ce
dernier contient trop de données (c’est une base de données volumineuse), ce qui nécessite une
réduction de taille, donc, il faut avoir une méthode d’analyse numérique qui a les performances
nécessaires en termes de minimisation de perte de données et d’optimisation de réduction de taille
(compression de données), ACP répond a nos besoins et critéres poses.

Notons que vous trouverez les détailles nécessaires de la méthode d’Analyse en Composantes
Principales « ACP » dans « I’annexe B » dans la fin de ce manuscrite.

Et comme nous I’avons précédemment mentionné dans le chapitre 3, dans le paragraphe 3.9, la
mise en ceuvre de chaque réseau de neurones nécessite :

e La détermination des entrées/sorties du réseau de neurones.

e Le choix et la préparation des échantillons.

e [’¢laboration de la structure du réseau.

e Laréalisation et I’apprentissage.

o Validation et Testes.

IV.2.1. Sélection de la base d’exemples

Nous avons utilisé, dans le cadre de ce mémoire, la base de données MIT-BIH. Cette derniére se

compose de quarante huit enregistrements (deux voies ECG ambulatoire d’environ trente minutes),

dont les instants d’apparition et la classe de tous les cycles sont annotés par deux cardiologues
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différents (pour plus d’information, voir annexe B). Les enregistrements comprenant suffisamment de
battements normaux ont été choisis pour construire la base d’exemple.

Nous avons rassemblé les battements de chaque enregistrement en deux groupes (classes):

e Le groupe N est composé des battements différents des « Normal ».

e Le groupe A est composé des battements autres que normal.

Il est important de remarquer que tous les enregistrements choisis pour faire 1’expérimentation sont
des battements normaux, mais ils contiennent des cycles cardiagues anormaux.

Toutes ces informations sont récapitulées dans le tableau suivant :

Enregistrement Nombre de battements de type Nombre de battements de type
«N» «A»
100 2239 34
101 1860 05
103 2082 02
105 2526 46
112 2537 02
116 2302 110
203 2529 511
205 2571 85
209 2621 384
210 2423 205
213 2641 610
215 3195 168
230 2255 01

Tableau 1V.1: Les enregistrements choisis de la base de données MIT-BIH.

La base d’apprentissage affecte la performance des classifieurs neuronaux. Le critere général a
respecter est de sélectionner des exemples représentatifs de toutes les classes. Dans notre cas, nous
avons préparé deux bases, une d’apprentissage et ’autre de validation ou de test.

Notre expérimentation est composée de 60 cycles de Type N (battement normal) et 36 cycles de
Type «A» (mélange entre les BVP, BBDR, BBG), qui vaut 96 cycles pour chaque base choisis parmi

les 13 enregistrements sélectionnés.
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1vV.2.1.1. Sélection des descripteurs temporaires d’un cycle cardiaque

Pour obtenir une meilleure performance d’un classifieur, il vous faut choisir des données
pertinentes permettant de décrire de maniere assez compléte 1’échantillon a classer. Ces données sont
appelées caractéristiques ou descripteurs.

Dans notre cas, en plus le complexe QRS, des descripteurs permettant de caractériser un battement
cardiaque sont retenus. lls sont comparables aux paramétres sur lesquels sont construites les
connaissances médicales.

“ Intervalle RRp : Nous appelons RRp la distance entre le pic R du présent battement et le
pic R du battement précédent. Nous avons divisé la valeur de la distance RRp par la moyenne
des distances des huit intervalles RR précédents. Ce rapport est au voisinage de la valeur 1 pour
un battement Normal et un peu plus petit que 1 pour un battement de type « A ».

“ Rapport des intervalles RR : Nous appelons RRs la distance entre le pic R du présent
battement et le pic R du battement suivant. Dans le cas d’un rythme régulier, le rapport RRs
/RRp est un parameétre qui caractérise une classe donnée. Dans le cas d’un rythme régulier « N
», ce rapport est voisin de 1, mais il peut largement dépasser cette valeur dans le cas « A ».

s Largeur du complexe QRS : Ce parametre est important pour ’identification des
battements cardiaques, la mesure de ce parametre a été réalisée en utilisant un algorithme
implémenté sous matlab, au laboratoire L.T.S.I a I'université de Rennes 1.

% Distance PP : C’est la distance entre deux points minimum et maximum du QRS. Ce
parametre a été aussi retenu comme valeur informationnelle potentiellement pertinente pour
chaque cycle cardiaque, sachant que cette distance varie énormément avec la déformation du
complexe QRS.

m intervalle RR

Sl
-
=

- /A - A
0 — \ N /

] i |

5 Q i als

intervalle PR intervalle RP |

) intervalle PP ) .
| T | I | I | i r
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 L4 seconde

Figure 1V.2: Battements normaux et intervalles d’intérét.
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IV.2.2. Architecture du réseau de neurones
1IvV.2.2.1. Algorithme d’apprentissage

On a développé nos réseaux de neurones (Par des descripteurs morphologiques et d’autres
temporels) sous Matlab version R2010a. Au cours de ce travail nous avons utilisé principalement trois
algorithmes tres classiques en optimisation non linéaire.

e Quasi-Newton.

e Levenberg-Marquardt.

e Meéthode du gradient a pas.

En les confrontant sur plusieurs problémes, il apparait qu’aucune de ces trois méthodes ne prend un
avantage considérable sur 1’autre. Chaque méthode d’optimisation posséde des avantages et des
inconvénients. La méthode de Levenberg-Marquardt présente un intérét pratique car elle peur étre
utilisée sans avoir a choisir le pas.

Bien entendu, aucune méthode ne conduit a coup sr au minimum global. Il convient donc de se
placer dans des conditions ou les minima locaux sont aussi peu nombreux que possible ou
correspondent a une erreur suffisamment faible[14].

IvV.222. Dimensionnement du réseau pour chaque classifieur
La structure neuronale est déterminée par le nombre de neurones de la couche d’entrée, Ne et celui
de la couche cachee, Nc, tous les deux sont variables.

% Couche d’entrée : le nombre de neurones sur cette couche est lié directement au vecteur de

caracteristiques :
= Le classifieur temporaire, le nombre de neurones dans la couche d’entrée est 96 neurones,
puisque, nous avons choisi des descripteurs donnant un vecteur de taille est égale a ce
nombre (96).
» Le classifieur morphologique, le nombre de neurones dans la couche d’entrée est lié
fortement au nombre de composants principales retenues et qui contribuent a plus de 99% a
I’inertie totale du nuage. Le but, est d’avoir une perte de données minimale (moins de 01%).
% Couche cachée : le choix de la taille de la couche cachée est réalisée souvent de fagon
heuristique et expérimentale, car aucune formule théorique ne peut nous aider a 1’optimiser.
Donc, nous avons mené une série d’essais pour arréter le nombre Nc & mettre sur la couche
cachée afin d’avoir un meilleur résultat possible. On a constate que plus le nombre de neurones
cachés est important, plus le nombre d’exemples bien classés est grand, car le réseau, grace au
nombre de paramétres croissant, se spécialise sur la base d’apprentissage. Les fonctions

d’activation des neurones cachés sont des sigmoides. Le nombre d’itérations, fixé dans ces deux
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essais a 30000, a permis de réaliser un apprentissage satisfaisant. Par ailleurs, il est clair que ce
dernier paramétre est important : s’il est trop grand, le réseau risque de réaliser un sur-
apprentissage ; au contraire, s’il est trop petit, ’apprentissage ne sera pas conduit a son terme.
IV.2221.  Réduction par PACP
Nous avons appliqué la méthode d'analyse en composantes principales sur la base d'apprentissage
et sur des enregistrements de la base de données MIT-BIH., pour voir la variabilité des données par
rapports au nombre de composantes principales. En effet, comme nous pouvons le constater dans la
figure IV.3, (La base d'apprentissage), la premiére composante n'exprime pas plus de 45% da la
variabilité totale des données, alors que les 15 premiéres composantes expriment 99% de la variabilité.
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] Figure 1V.3: Variabilité des données de la base d'apprentissage (I'ACP).

Tandis que pour I’enregistrement 209, la premiére composante principale n'exprime pas plus de
44% et les 08 premieres composantes représentent presque 100% de la variabilité.

Donc, nous remarquons clairement que pour chaque enregistrement, sa morphologie peut étre
représentée par uniquement une dizaine de parametres représentatifs. Cette réduction de données
permet d'avoir une architecture optimisée des classifieurs d'arythmies.

Le tableau IV.2 récapitule le nombre de composantes principales présentant la variabilité des
données, pour chaque enregistrement, toujours en respectant, la contrainte de moins 01% de perte de

données.
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Echantillon testé Nbre de composantes principales Retenues
Base d’apprentissage 15
ECG 100 16
ECG 101 09
ECG 103 08
ECG 105 13
ECG 112 10
ECG 116 08
ECG 122 16
ECG 205 08
ECG 209 19
ECG 210 18
ECG 213 08
ECG 220 08
ECG 230 09
Max—19

Tableau I1VV.2: Nombre de composantes principales retenues pour chaque ECG.

IV.1.2 Résultats expérimentaux des classifications

Dans ce qui suit, on présente de facon résumée les résultats des deux classifieurs obtenus. Les
performances sont représentées respectivement par le taux de classification Teiss, la sensibilité Se et la
spécificité Sp déja définis dans le chapitre des modéles de classification.

Le tableau suivant (Tab IV.3) récapitule les résultats des classifications faites sur une base
d’apprentissages, c’est une base contenant les descripteurs morphologiques (des vecteurs propres
représentant la base initiale suivant le degré de perte de données).

Enregistrement Telass Se Sp
100 91.24 95.10 92.66
101 93.15 97.21 99.12
103 97.17 93.59 95.25
105 91.20 86.33 90.34
112 85.3 92.30 94.41
116 79.58 91.05 93.76
203 9341 92.19 95.05
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205 99.40 96.22 89.14
209 93.06 96.29 91.90
210 93.42 89.45 93.12
213 96.64 88.17 75.67
215 87.17 94.55 89.33
230 90.81 97.73 95.72
Moyenne 91.72 92.70 91.64

Tableau IV.3: Performances du classifieur neuronal a données morphologiques réduites.

IV.3. Architecture d’un classifieur a base des descripteurs morphologiques

/’

Suivant le
nombre de
composantes
principales

contribuant a E
plus de 99% de

< Connection

I"inertie du
nuage (19
neurones)

Figure 1V.4: Architecture du classifieur a base des descripteurs morphologiques.

La figure V.4, illustre I’architecture minimale du classifieur a base des caractéristiques
morphologiques, il recoit comme entrée un vecteur (19 entrées) contenant les composantes principales
représentant 99% de I’inertie totale pour chaque enregistrement. Il fait son apprentissage neuronal
supervisé, qui donne comme résultat le type de classe (N qui vaut ZERO pour normal ou A qui vaut
UN pour autres) a laquelle il appartient cet ECG.
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IV.4. Présentation de ’application
Apreés la compilation du programme, nous devons choisir un signal parmi les 13 cas étudiés pour

visualiser ’ECG de ce dernier :
)] guil = =

Untitled 1
— Paramétres de la base d'apprer Il
Base d'apprentissage W Préparer Afficher Apprendre Fermer Variabilté . e e .
< o Apprentissage par caractéristiques morphologiques
Huméro d'ECG que vous voulez-préparer: Hbre de composantes P 19 W
1 2 3 4 1 2 3 4 1 1
1 981 979 982 988 A 1 00214 0.0674 0.0481 00302 A|| 1 | 1289904 A|| 1 | 449042 A
2 971 972 975 981 2 -0.0210 0.0697 0.0508 -0.0430 | 2 | B84740e03 L2 | 74,4047
3 982 986 983 979 3 -0.0181 0.0925 0.0560 -0.0361 3 4.2426e+03 3 89.1746
4 983 a75 a71 968 4 00088 0.0912 0.0552 00154 [ 4 | 11641e403 [ 4 | 932273
5 973 977 980 983 | s -0.0104 0.0817 0.0524 0.0092 |5 | sse07sn N 947732
6 972 973 972 969 6 00118 0.0972 0.0418 0.01%6 | 6 | 2seseor 6 | 957639
7 978 978 978 971 7 00123 0.0098 0.0395 0.0088 | 7| 2618176 L7 95,6753
8 980 930 978 974 ] 0.0131 0.1002 0.0512 0.0022 | 8 | 161.8901 L8 | 97.2339
9 980 978 975 973 v 9 -0.0100 0.0039 0.0573 00132 V|| § | 1298443 L9 | 97,6909
< b4 < L4 10 1034863 ¥ || 10 96.0512 ¥

Figure IV.5: Interface principale du classifieur morphologique.

Lorsqu’on prend ce signal, on doit préciser leurs paramétres en appuyant sur la touche
(Apprendre) :

e Lenom d’apprentissage.

¢ Nbr de couches cachées.

o Nbr de neurones de sortie.

e Fonction de transfert.

e Fonction d’apprentissage.

e Nbr d’itérations.

e FErreurs.
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,
D e T

— Paramétre du PRC

Fom d'apprentissage

Apprendre

Mihre de couches cachées 12
Tester

Mire de neurones de sortie 1
FERETE ES WERSi=re purelin Linear transfer ... -
Fonction dapprentizsage trainim lewvenberg-Marg... -
Mire d'itérations 4000
Erreurs 1 ue_-gl

Figure 1V.6: Paramétrage du réseau de neurone.
En appuyant sur la touche (Apprendre), on obtient la fonction au réseau neuronal (Neuronal
Network Training).

MNeuwural Metwork

| Layer Layer
| ) i Output

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error (1mise)

Progress

Epoch: o | T iterations | aooo
Time: | 0:00:05 |
Performance: 118e+07 | 6.65e-08 | 1.00e-08
Gradient: 1.00 E 0,399 | 1.00e-10
M 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: 0 a0 5

Plots

| Performance | (plotperform)

[ Training State ] (plottrainstate)

[ Regression ] (plotregression)

Plot Interval: U 1 epochs

w Performance goal met.

Figure 1V.7: Interface d'apprentissage du réseau de neurone.
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Une fois que ’opération s’est terminée, si on appui sur la touche (Performance), on obtient la
figure(9), on remarque une convergence de la performance d’apprentissage du réseau pour ce signal

vers I’erreur précisée du paramétrage en fonction du nombre d’itérations fixé.

-
n Performance [plotper_ ﬁlﬂlﬂ

Best Training Performance is MalM at epoch 7

Mean Squared Error (mse)

Figure 1V.8: Graphe de performance.

Si on appui sur la touche (Training State), on obtient la figure (10), elle représente les graphes du

gradient et la moyenne d’erreurs et la validation du test par rapport au nombre d’itérations.

Gradient = 0.89887, at epoch 7

Mu = 1e-005, at epoch 7

Figure 1V.9: Les graphes du gradient, moyenne d'erreurs et validation du test. "
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La touche (Afficher) dans I’interface classifieur morphologique, permet a ouvrir un signal au choix

avec un nombre d’échantillons bien précis pour mesurer les paramétres de ’ECG.

r—
n Laboratcire GBM Mesure des parameétres de I'ECG 210s1.mat = (=l

Eile Edit View Insert Tools Desktop MWindow Help ()
Dé&but P
500 | .
(h400 | i
| 300 i
| 200
l 100
-

100 150 200 250 300

Fpré Rsuiv REDIR' RDI2

Sauwer
l..---..---. Info

Figure 1V.10: Mesure des parameétres de I'ECG du signal 210s1.
Et la touche (Variabilité), permet a afficher la variabilité¢ des données de la base d’apprentissage
(I’ACP) comme se présente dans la figure (3).

IV.5. Conclusion

L’objectif de ce chapitre c’était de montrer une solution de la problématique posée « Approche
Neuronale pour la Classification Morphologique des Signaux ECG ». C’est une technique pour
donner un bon diagnostic médical et dans les meilleurs délais, afin de protéger la santé¢ des
humains. Alors, nous avons propos¢ une méthode de classification a base des descripteurs
morphologiques extraites depuis le signal ECG. Cette derniere nécessite un traitement de plus, a
savoir la réduction de la taille de ’échantillon étudi¢e par 'une des méthodes d’analyse de données
(ACP).

Cette classification est faite par une méthode d’intelligence artificielle, a 'occurrence les réseaux
de neurones, qui ont montré¢ leurs performances dans ce domaine, et surtout ou se trouvent des
données de type numérique et de grande taille (base de données géantes), ils ont la capacité de
donner des bons résultats et dans les meilleurs délais, car le temps joue un role primordiale dans le

diagnostique médical et ’aide de décision dans ce domaine.
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Conclusion générale

Le travail réalisé dans ce mémoire concerne I’application d’une approche neuronale en utilisant des
outils de I’IA pour la classification des battements cardiaques, a I’occurrence, les réseaux de neurones
artificiels qui ont prouvé leurs performances dans ce domaine (la classification des arythmies
cardiaques).

Nous nous sommes intéressés a la classification des battements cardiaques, donc nous avons
proposé de créer un modele de classification, dont ce dernier recoit des valeurs descriptives
morphologiques de I’ECG en question aprés avoir réduit la taille de I’inertic en entrée par
I’intermédiaire de la méthode d’analyse en composantes principales, dont on choisit seulement les
composantes principales offrant la moindre perte de données (01%).

Cette classification nous donne une seule sortie qui est soit « N » pour normale, soit « A » pour
autres.

Cette approche nous a permis de profiter des avantages des réseaux de neurones artificiels pour

faire cette classification.

Cette petite recherche sera, dans le proche futur, améliorée afin de donner des solutions efficaces,
opérationnelles et moins couteuses permettent d’identifier les patients a risque de mort subite
rythmique et de prendre des mesures préventives selon le cas rencontré et donc des millions de déces

pourraient étre évites.
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Annexe A
Analyse en Composantes Principales (ACP)
a. Introduction

L’analyse en composantes principales (ACP) est une technique descriptive permettant d’étudier
les relations qui existent entre les variables, sans tenir en compte, a priori, d'une quelconque Structure
[38],[39]; son utilisation pour 1’exploitation des données remonte au début du siécle dernier. Elle est
principalement issue des travaux de psychologues américains [40],[41],[42]. Le but de I’ACP est
d’identifier la structure de dépendance entre des observations multivariables, afin d’obtenir une
description ou une représentation compacte de ces derniéres. L’idée de base de I’ACP est de réduire la
dimension de la matrice des données, en retenant le plus possible les variables présentes dans le jeu
des données de départ. Cette réduction ne sera possible que si les variables initiales ne sont pas
indépendantes et ont des coefficients de corrélation entre elles non nuls. Ces variables initiales sont
transformées en de nouvelles variables, appelées composantes principales. Elles sont obtenues par
combinaisons linéaires des précédentes et sont ordonnées et non corrélées entre elles. L’analyse en
composantes principales cherche a identifier les vecteurs propres orthonormaux et les valeurs propres
de dispersion des variables originelles. Les vecteurs propres orthonormaux sont utilisés pour
construire les composantes principales et les valeurs propres sont les variances des composantes
principales correspondantes [38].
b. Principe de ’analyse en composantes principales

Dans le cadre cette thése, nous aborderons I’ACP comme une technique de réduction des
échantillons de ’ECG dans le cas des descripteurs morphologiques. La théorie sous-jacente a
’analyse en composantes principales est vaste, nous ne passerons donc en revue que les points
importants. Du point de vue géométrique I’ACP consiste a effectuer une certaine rotation du repere
des variables autours de leurs valeurs moyennes. Cette rotation transforme les n variables non
corrélées. Notons que ce sont justement ces variables transformées que 1’on a nommé les composantes
principales. Supposons qu’on a un vecteur de données aléatoires
D T S o0 L . SO TSROSO i
de moyenne nulle

E UKD T = 0 oo e a et et be e g A eRe et Aeaeee b eb e e ene et senene s ii

et de matrice de covariance ou d’auto-corrélation

DTSR D, @ G I 2L iii
En analyse en composantes principales, un vecteur caractéristique ¢t € R' est associé a chaque

vecteur de données dont il optimise la représentation au sens de la minimisation de 1’erreur
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d’estimation de X ou la maximisation de la variance de t. Les vecteurs t et X sont liés par une

transformation linéaire

Les colonnes de la matrice P forment les vecteurs de base orthonormés d’un sous-espace R! de
représentation réduite des données. La transformation linéaire s’apparente ainsi a une projection de
I’espace des données de dimension m vers un sous espace orthogonal de dimension |.

Les composantes t, avec j = 1,...,1, du vecteur caractéristique t représentent les
composantes projetées du vecteur de données x dans ce sous-espace.
Au sens de I’ACP, la projection P est optimale si I’erreur quadratique d’estimation des vecteurs de
données x est minimale. Ce probléme d’optimisation s’exprime par :
Popt = argmin Jo(P) vt Vi
Ou Je représente le critére d’erreur d’estimation de I’ACP. Sous la contrainte d’orthogonalité de la

matrice de projection

ce critére aura la forme :
J(P) = e{|Ix - %]’}
= e{|IX — PPX||*}
=&{(X — Pt)'(X — Pt)}
= e{(XtX — 2ttt + ttt + t*PP't)}
= eftrace(XXt) — t't}
= race(Z) — €l oo vii
Notons que la trace d’une matrice carrée est définie par la somme de ces éléments diagonaux.
Du fait que la matrice covariance £ est indépendante de la matrice des parametres P, minimiser je

revient a maximiser le second terme Jvde son expression :
Jo(1) = {t't}
= Y B e viii
Ainsi, la minimisation de ’erreur quadratique d’estimation de x est équivalente a la
maximisation de la variance des projections tjdes données.

En conséquence :
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Pype = argmin /. (P)

TN = 10T 0: ) 5 () TS ix

Le probléme de I’ACP, considéré sous I’angle de la maximisation de la variance de projection
des données, est celui de la determination des vecteurs propres de la matrice de covariance X.

C. Identification du modéle ACP :

Soit X, = [X4, ..., X,,]¢ un vecteur d’observations de n variables aléatoires. On notera X le
vecteur correspondant a la moyenne des observations de x et £ la matrice de covariance de ces m
observations.

L’estimation des parametres du modele ACP se résume en une estimation des valeurs et
vecteurs propres de la matrice de covariance X. Puisque la matrice de covariance ¥ est carrée de

dimension nxn et symétrique, on peut, selon 1’algebre linéaire, vérifier une relation de type:

Ou L est une matrice diagonale et P est une matrice orthonormale. Les éléments diagonaux de L =
{ll, s ln} sont les valeurs propres de la matrice de covariance X alors que les vecteurs colonnes de P
sont les vecteurs propres de X.

Les valeurs propres li peuvent étre obtenues par la solution de 1’équation caractéristique :
AEL(Z = L) = 0 oot xi
pour les n valeurs propres. Connaissant les valeurs propres li, on peut déduire les vecteurs propres de

la matrice de covariance par la solution de

(Z - llI)Al e xii
et puis
A;
B S S ettt et xiii
(4iA:)

pour les n vecteurs propres. Notons que 1’équation précédente est aussi appelée I’équation de
normalisation. Il est intéressant de constater qu’ici les €éléments des vecteurs propres ui sont les
cosinus directeurs des axes générés par une rotation dans I’espace des observations. Nous pouvons
donc calculer tout u ensemble de valeurs a partir des ces nouveaux axes. En d’autres mots, on peut
transformer les variables X = [x;,...,x,]* en un nouvel ensemble de X = [x;,...,x,]" par

’application de :

Yi est la ifme composante principale de ’ensemble des observations. Les nouvelles variables Yi ont

évidemment une moyenne nulle et elles possédent une variance donnée par i (valeur propre de X). Les
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vecteurs de colonnes ui de P sont orthonormaux car ils sont orthogonaux et de modules unitaires.
Donc, si I’on utilise ces vecteurs pour obtenir les composantes principales, tel que montré a 1’équation
précédente, on obtiendra des composantes principales qui ne seront pas corrélés et de variances égales
aux valeurs propres de la matrice de covariance X. En appliquant une transformation sur les vecteurs
colonnes ui, on peut obtenir de nouvelles propriétés intéressantes. Lune de ces transformations

consiste a effectuer une mise a 1’échelle de ui par les valeurs propres de la matrice de covariance X :

Les composantes obtenues par I'utilisation de V; = [v;, ..., v,|* seront de méme unité que les
variables originales. Nous retrouvons également une transformation dans laquelle les vecteurs u; sont

divisés par les valeurs propres de la matrice de covariance S :
Ui

\/_l_i ...............................................................................................

Dans ce cas, les composantes obtenues seront de variance unitaire.

Wi ==

Enfin, nous soulignons que 1’on peut avoir une mesure de variabilité expliquée par chacune des

composantes principales en utilisant les vecteurs transformés de 1’équation avant précédente selon

avec:i=1,..,n

Les valeurs obtenues par cette derniére équation peuvent étre utilisées pour indiquer le
pourcentage de la variabilité des caractéristiques représentées par chacune des composantes
principales.

d. Détermination de la structure du modele ACP

L’analyse en composantes principales recherche une approximation de la matrice initiale des
données X par une matrice rang inférieur issue d’une décomposition en valeurs singulicres. La
question qui se pose alors, et qui a été largement débattue dans la littérature, concerne le choix du
nombre de composantes principales qui doit étre retenu. De nombreuses régles sont proposées pour
déterminer le nombre de composantes a retenir, [43],[44],[45],[46]. La plupart de ces méthodes sont
heuristiques et donnent un nombre de composants subjectif. Toutefois, dans le cadre de I’application
de I’ACP a la réduction des échantillons de I’ECG, le nombre de composantes a un impact significatif
sur la phase finale de classification. Si peu de composantes sont utilisées, on risque de perdre des
informations contenues dans les données de départ en projetant certains échantillons dans le sous-
espace des résidus et donc avoir des erreurs de modélisation, ce qui provogue une mauvaise

caractérisation.
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Si par contre beaucoup de composantes sont utilisées, il y a risque d’avoir des composantes

retenues (les composantes correspondantes aux valeurs propres les plus faibles parmi celles retenues

dans le modele) qui sont porteuses de redondance, ce qui indésirable.

Dans leurs travaux de recherche, Qin et al [47] ont proposé une technique basée sur la variance

de I’erreur de reconstruction des mesures ; ce critere permet de prendre en compte la notion de

redondance entre les variables (échantillons de I’ECG dans notre cas).

On trouve dans la littérature plusieurs critéres utilisant différentes techniques pour la

détermination du nombre de composantes principales, nous allons présenter deux criteres heuristiques

utilises pour la réduction de dimension du la taille de 'ECG.

X/
L X4

Pourcentage cumulé de la variance totale (PVC) : L’idée de base de cette
approche est que chaque composante principale est représentative d’ une portion de la variance
des mesures de I’information étudiée. Les valeurs propres de la matrice de corrélation sont les
mesures de cette variance et peuvent donc étre utilisées dans la sélection du nombre de
composantes principales.

Pour le choix de L, il faut choisir le pourcentage de la variance totale qu’on veut conserver. Le
nombre de composantes est alors le plus petit nombre pris de telle sorte que ce pourcentage soit
atteint ou dépassé ; les composantes sont choisies successivement dans 1’ordre des variances
décroissantes. Le pourcentage de variance expliquée par les | premiéres composantes est donné

par :

l._ A'
PVC(1) = 100 (%) D e xviii
j=1%j

La variance du bruit étant inconnue a priori, la décision est basée seulement sur le pourcentage
de la variance expliquée est un peu arbitraire. Sa capacité a fournir le nombre correct de
composantes principales dépendra fortement du rapport signal sur bruit.

Moyenne des valeurs propres : Cette regle consiste a ne prendre en considération que
les composantes pour lesquelles la valeur propre est supérieure a la moyenne arithmétique de
toutes les valeurs propres. En particulier, si on travaille sur les données centrées réduites, cela

revient a négliger les composantes dont la variance est inférieure a I’unité

(i trace(X) = 1) ............................................................................................................... Xix

Dans le cas du modéle ACP calculé & partir de la matrice de covariance X, la moyenne

arithmétique des valeurs propres est donnée par :

78



Annexes

Annexe B
Base de données MIT-BIH

Depuis 1975, les laboratoires de I’hopital de Beth Israél a Boston et MIT ont réalisé une base de
données MIT-BIH qui a été commencé a étre distribuée en 1980. Cette base de données contient 48
enregistrements extraits d’une demi-heure des enregistrements ambulatoires a deux voies d’ECG,
obtenus a partir de 47 sujets étudiés par le laboratoire d’arythmie de BIH entre 1975 et 1979. 23
enregistrements ont ¢t€ choisis au hasard d’un ensemble de 4000 enregistrements ambulatoires de 24
heures d’ECG rassemblés d’une population mélangée des patients hospitalisés (60%) et des patients
non hospitalisés (40%) a 1’hdpital de Beth Isra€l a boston (les séries ‘100°), les 25 enregistrements
restants ont été choisis parmi les mémes enregistrements mais qui en considération des arythmies
rarement observés qui ont une signification cliniques (les séries 200”).

Les enregistrements ont été échantillonnés & une fréequence fe = 360Hz avec une résolution de
11 bits sur une gamme de 10 mV. Deux cardiologues ou plus ont indépendamment annoté chaque
enregistrement, environ 110,000 annotations ont été inclues avec la base de données. Le tableau B.1

présente les 48 enregistrements de la base de données MIT-BIH.

o N[ AJ[VI]FJ[PI]OQ

gl’enregistrement arythmies
100 2239 | 33 1 - - -
101 1860 3 - - - 2
102 99 s - | 2028 -
103 2082 2 - - - -
104 163 - 2 | 1380 18
105 2526 V] - - 5
106 1507 | 520 - - -
107 - -] 59 - | 2078 -
108 1739 | 4| 17 2 - -
109 - |38 2 - -
111 - - 1 - - -
112 2537 2 - - - -
113 1789 - - - - -
114 1820 10| 43| 4 - -
115 1953 - - - - -
116 2302 1] 109 - - -
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117 1534 1 - - - -
118 || 16 - - -
119 1543 S| 444 - - -
121 1861 1 1 - - -
122 2476 - - - - -
123 1515 -3 - - -
124 2] 47| s - -
200 1743 30| 826 2 - -
201 1625 30| 198 2 - -
202 2061| 36| 19| 1 - -
203 2529 Sl s
205 2571 3| 71| 11 - -
207 | 107 105 - - -
208 1586 [ 992 373 2
209 2621| 383 1 - - -
210 2423 S| 1041 10 - -
212 923 - - - - -
213 2641| 25| 220 362 - -
214 - S 2s6 | 1 -2
215 3195| 3| 164| 1 - -
217 244 - 162 - | 1542 -
219 2082| 7| 64| 1 - -
220 1954 | 94 - - - -
221 2031 - 396 - - -
222 2062 | 208 - - - -
223 2029 | 72| 478 14 - -
228 1688 | 3| 362 - - -
230 2255 S - - -
231 14| 1| 2 - - -
232 - | 1382 - - - -
233 2230| 7| 831 11 - -
234 2700 -3 - - -

Tableau B.1: les 48 enregistrements de la base de données MIT-BIH.
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N : Battement normal (Normal beat).

A : Battement auriculaire prématuré (Atrial premature beat).

V : Contraction ventriculaire prématurée (Premature ventricular contraction).

F : Mélange entre les battements ventriculaires et les battements normaux (Fusion of ventricular and
normal beat).

P : Pause.

Q : Battement non classifiable (Unclassifiable beat).
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Résumé

Résumé :

Les maladies cardiovasculaires constituent un probleme majeur de santé publique. Elles sont
responsables de la plupart des décés dans le monde.

Le cceur est 1’organe central du systéme cardiovasculaire, il peut étre affecté par de nombreuses
pathologies.

L’¢lectrocardiogramme est une présentation graphique du potentiel é€lectrique qui commande
I’activité musculaire du cceur.

Dans ce mémoire nous avons appliqué une approche neuronale pour la classification
morphologique du signal ECG ou nous avons propose de mettre au point un systeme de classification des
battements cardiaques, ce systéme est bas¢ principalement sur ’utilisation des réseaux de neurones, dont,
le classifieur neuronal recoit en entrée 19 parameétres morphologiques qui sont les composantes
principales retenues de I’inertie en entrée, aprés 1’avoir compressé¢ par la méthode d’analyse en
composantes principales ACP, caractérisant un signal ECG. Notre systéme a I’objectif de faire la
classification neuronale en se basant sur les données morphologiques des ECG selon deux classes,
N «normales» et A «anormales» qui a été validé sur des signaux de la base de données MIT-BIH. Les
résultats qualitatifs et quantitatifs obtenus démontrent I’efficacité de cette approche.

Mots clés :
ECG, les maladies cardio-vasculaires, arythmies cardiaques, classification, réseaux de neurones,
apprentissage artificiel, descripteur morphologique, ACP.
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