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INTRODUCTION GENERALE

En médecine, I'un des principaux défis est de prélever un échantillon ou un signal vital vers
un patient via un capteur spécifique ou par analyse physico-chimique pour I'étudier et le
traiter et extraire des informations pertinentes pour identifier les maladies liées. En raison du
colt trés ¢levé de ces traitements et du nombre de patients qui augmentent de jour en jour, la
nécessité d'automatiser ce traitement ou ce comportement est devenue une nécessité et une
solution a ce probléme, et avec le développement de l'intelligence artificielle ces derniers
temps années ou I'on peut remplacer le professionnel de santé par une machine ou 1'on peut
Ces derniers prennent des décisions critiques et un taux d'erreur trés faible par rapport aux
facilités fournies par l'inclusion des techniques d'intelligence artificielle, notamment de la
rapidité de mise en ceuvre, il est capable de diagnostiquer des centaines, mais des milliers de

patients en trés peu de temps par rapport aux médecins.

Nous pouvons supposer que le probleme de I'identification des maladies est considéré
comme le probléme de la reconnaissance des formes, ou les modeles représentent un groupe
d'observations ou d'échantillons de patients. Actuellement, la reconnaissance des formes a été
largement étudiée ces derniéres années dans la littérature scientifique. Cependant, malgré
toutes les recherches approfondies, les techniques de reconnaissance disponibles dans ce
domaine sont encore inférieures aux capacités visuelles humaines, car dans ces derniéres ce

sont des opérations mathématiques qui contiennent un taux d'erreur, méme s'il est faible.

Pour activer la reconnaissance des formes, 1'apprentissage automatique (ML) peut
apprendre a séparer les formes de 1'une des autres formes ou les données doivent étre
linéaires. C'est pourquoi le soi-disant apprentissage en profondeur a émergé qui est méme
capable de traiter des données non linéaires, car de nombreuses techniques ont été
développées pour améliorer les performances des systémes biomédicaux tels que la
reconnaissance des tumeurs, la segmentation des images médicales, la classification des
cellules et I'identification des maladies. Malheureusement, dans les systémes de la littérature,
nous trouvons des techniques efficaces mais leur mise en ceuvre peut étre longue ou rapide

mais ne donnent pas suffisamment de résultats satisfaisants.
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Dance ce mémoire, nous présentons un systeme de reconnaissance des maladies a 1'aide
d'un ensemble de données biomédicales pour plusieurs maladies différentes (diabete,
Alzheimer ...) en incluant des techniques d'apprentissage en profondeur ou la différence entre
ces techniques est mise en évidence en fonction des moyens de relier les couches et les
méthodes des «neuronesy, il existe également un apprentissage non censuré, supervisé et
amélior¢ dans les algorithmes d'apprentissage en profondeur, car ils indiquent la fagon dont
l'algorithme est alimenté en données par les chercheurs. Au-dela de cela, les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) sont typiques de la reconnaissance de données d'image, vidéo et
audio, en raison de leur capacité a travailler avec des données denses. Les réseaux de
neurones fréquents (RNN) sont utilisés pour traiter les langages naturels, tandis que les LSTM
sont des différences dans les RNN qui visent a conserver des informations structurées basées

sur les données.
Afin de compléter ce travail, notre thése est organisée en trois chapitres comme suit:

- Le premier chapitre donne un apercu général de la biomédecine et de sa relation avec
l'apprentissage automatique.

- Dans le chapitre deux, nous mettrons en évidence les différences les plus importantes
entre l'apprentissage automatique et l'apprentissage en profondeur, puis nous
expliquerons comment fonctionnent les techniques d'apprentissage en profondeur.

- Le troisiéme chapitre présente et discute les résultats obtenus avec quatre bases de
données réelles différentes et une comparaison des résultats pour déterminer la

technique qui donne de meilleures performances que d'autres.
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Chapitre 1
La biomédicale et
PPapprentissage des machines
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L1.INTRODUCTION

Les termes « biomédecine » et « biomédical » ont des origines et des trajectoires
différentes en anglais, en allemand «Biomedizin» et en frangais « biomédecine », mais leur
sens est trés similaire aujourd'’hui. «Biomédical» est apparu pour la premicre fois dans les
écrits d'auteurs américains et britanniques dans les années 1920, suivi dix ans plus tard par la
«biomédecinex». Le dictionnaire médical américain (1923) le définit comme «une médecine
clinique fondée sur les principes de la physiologie et de la biochimie». Ainsi, dés le début, la
biomédecine et la recherche biomédicale ont été comprises comme une sorte de médicament
étroitement associé a I’expérimentation et au laboratoire plutdt qu’au savoir du médecin et de

la clinique.
1.2.S1 QUOI LE DEPISTAGE ET POURQUOI?

Un dépistage est une action de santé publique, c’est -a-dire une liste d’opérations

entreprendre de caractere collectif en vue de I’amélioration de la santé d’une population.

Le dépistage d’une maladie a des retombées favorables chez les sujets correctement

identifiés comme positifs ou négatifs.

Pour les vrais positifs, les avantages peuvent é&tre une meilleure efficacité de
I’intervention(traitement ou mesure préventive) instaurée plus précocement, de meilleures
chances de survie des patients, ou une amélioration de la qualité de vie des patients par
réduction des traitements , et une économie de ressources générée par une réduction du coit
total de la prise en charge de la maladie (traitements initiaux moins radicaux et diminution de

la morbi-mortalité).

Pour les vrais négatifs, les avantages peuvent étre un sentiment de tranquillité éprouvé par
les patients et un éventuel allégement des mesures de surveillance. Par ailleurs, le dépistage
peut contribuer a I’équité en permettant I’accés aux soins a une partie de la population

dépistée [1].

Apartire de I’importance de dépistage médicale sur la sante humaine on peut utiliser des
nouvelles méthode plus développée et précisé¢ Pour amillieuree [’efficacité et la résultat de
notre dépistage comme la dépistage numérique et ci sa Quesque on va voir dans notre
mémoire
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1.3. BIOMEDICAL ET PELECTRONIQUE

Dans nos jours, I’é¢tude des signaux biomédicaux et 1’extraction de 1’information utile
d’une facon automatique sont trés importantes et aident les médecins a bien comprendre le
comportement de différents tissus cellulaires afin de faire un bon diagnostic et a construire les
bases de données de patients. Dans la suite, nous citons les signaux biomédicaux les plus
utilisés dans le traitement automatiques des patients a l'aide de l'apprentissage des machines:
I.3.1.Electromyogramme

L’¢électromyogramme (EMG) est enregistré en utilisant un appareil d’¢électromyographie,
qui mesure le potentiel électrique du muscle. Le systéme nerveux central (le cerveau, la
moelle épinicre et les nerfs périphériques) controle I’action des fibres musculaires qui se
traduit en général aux mouvements. Le muscle se compose de cellules spéciales qui sont
capables de faire des dilatations et des relaxations et qui sont contrdlées par des neurones.

Un EMG peut étre enregistré par deux méthodes, EMG de surface (en mettant des
¢lectrodes sur la surface de la peau) qui est plus populaire que la deuxieme appelée EMG
intramusculaire (ou une électrode a aiguille est insérée dans la peau) parce qu’elle est non
invasive.

Un EMG de surface mesure un seul ou plusieurs unités motrices, il est appelé potentiel
d’action de I’unité motrice (PAUM). Le potentiel réel voisine les 100 mV mais a cause des
couches de tissues conjonctives et de la peau, ’EMG est un signal complexe avec une

amplitude beaucoup plus petite (environ 5 mV) (Figure I.1).
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Fig. I.1. la forme d'un signal EMG.
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1.3.2.Electrocardiogramme

L’¢électrocardiogramme (ECG) est la représentation de ’activité électrique du cceur, ce
rythme cardiaque est contrdlé par la cellule stimulatrice connu sous le nom du nceud sinusal
(SA).

Les ondes PQRST et parfois U constituent un cycle ECG (Figure 1.2) : I’onde P est apercue
lorsque le nceud SA déclenche I'impulsion qui se propage dans les oreillettes et crée la
contraction auriculaire ; I’intervalle PQ (ou segment isométrique) est la durée de propagation
de ’impulsion de I’oreillette vers les ventricules, permettant au flux sanguin de s’écouler dans
la méme direction; le complexe QRS se produit quand I’impulsion arrive aux ventricules et
traduit la contraction ventriculaire.

Le segment ST est la période de la dépolarisation des ventricules, dans le cas normal, il
doit étre isoélectrique, sinon, le niveau d'amplitude et la pente de ce segment sont des
indicateurs de 1'état ischémique du myocarde et enfin I’onde T qui exprime la repolarisation
ventriculaire, c’est I’état de repos des ventricules (relaxation).

Les impulsions électriques sont enregistrées par le biais des électrodes placées sur des
surfaces particuliéres du corps, en utilisant un ECG 12-dérivations ou 12-canal (dans les

hopitaux) ou ECG 3-canal.
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Segment

‘ PR Interval
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Fig. 1.2. Signal ECG.
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I.3.3.Maladies cardiaques (Heart Disease )

Le nombre de personnes souffrant de maladies cardiaques est en augmentation. Un
diagnostic précis a un stade précoce suivi d'un traitement ultérieur approprié peut permettre de
sauver un nombre des vies considérable. De nouvelles données publiées par I’Institut national
du cceur, des poumons et du sang (NHLBI) montrent que les femmes plus agées, en
particulier, sont plus a risque de contracter une maladie cardiaque.

Une étude récente sur le terrain d'une maladie cardiaque peut étre controlée efficacement si
elle est diagnostiquée a un stade précoce. Mais ce n'est pas facile de faire un diagnostic précis
en raison de nombreux facteurs complexes de maladies cardiaques. Par exemple, de
nombreux symptomes cliniques sont associ€s a de nombreux organes humains autres que le
ceeur et trés souvent, les maladies cardiaques peuvent présenter divers syndromes.

En raison de cette complexité, il est nécessaire d'automatiser le processus de diagnostic

médical qui peut aider les médecins dans le processus de diagnostic.

1.3.4.Maladie d’ Alzheimer

900.000 personne sont touchées par la maladie d’Alzheimer en France et chaque année
[23] . trouble a la mémoire, difficulté a se repérer dans le temps et I’espace, perte progressive
du langage et e ’autonomie...sont quelques-uns des symptomes caractéristiques des maladies
neuro de génératives comme la maladie d’ Alzheimer.

Dans notre cerveau, les neurones sont organisés en réseau. ces cellules transmettent
I’influx nerveux et les information. Dans la maladie d’Alzheimer, ce tissu cérébral est 1ésé

.dans le cerveau des malades, on observe trois choses caractéristiques de la maladie :
® Une perte de neurones

® [a formation de plaques dites amiloides, dues a I’accumulation de certaines
protéines(les protéines Tau)qui composent la structure interne des neurones.

Toutes ces 1ésions progressent dans le cerveau année aprés année. Elles commence par
toucher les structures les plus internes du cerveau, dont 1I’hippocampe qui est dédie a la
mémoire. C’est la raison pour laquelle la maladie se manifeste généralement au début par des
troubles de la mémoire.

Puis, les I€sions atteignent les zones postérieures et externes du cerveau qui traitent les

Informations plus globales, liées a la gestuelle et au langage. D’ou des troubles du langage
(nommes aphasie).les patients ne parviennent plus & nommer les objets (c’est 1’agnosie), ils ne

reconnaissent plus les choses, ont des difficultés o coordonne leurs gestes et effectuer des
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gestes concrets (ce qui est appelé apraxie)...A terme, le cerveau des malades finit par

s’atrophier totalement.

Quand les premiers signes de la maladie d’ Alzheimer apparaissent, le processus est déja a
I’ceuvre depuis plusieurs années.

Ces signes comportent souvent des troubles de la mémoire, de la pensée du jugement,
déraisonnement, du langage et des troubles du comportement (agitation, agressivité, insomnie,
dépression, anxiété, paranoia, hallucinations visuelles).A un stade plus avancé, la personne
devient dependante,ne reconnait plus ses proches et court des risques de chutes et d’accidents.

Le diagnostic repose avant tout sur 1’observation des signes et sur I’entretien avec la
famille.

Un examen neurologique et des tests évaluant la mémoire ainsi que les capacités a faire
face aux activités quotidiennes sont également réalises .Prise de sang,
¢lectroencéphalogramme, ponction lombaire, scanner du crane, doppler des vaisseaux du cou
sont parfois nécessaires pour €carter nue cause curable de démence.

L’Avancement pour dépister la maladie d’Alzheimer, on utilise des tests
neuropsychologique, 1’imagerie médicale pour visualiser la zone responsable de la mémoire
dans le cerveau, ou encore la ponction lombaire pour détecter les marqueurs biologique da la
maladie[2].
1.3.5.La maladie de diabéte

Le diabéte correspond a une élévation anormale de la glycémie. Définie par le taux de
sucre dans le sang .Cette augmentation de la glycémie peut provoquer a plus ou moins long
terme des lésions de différents organes. Comme les yeux, les reins, les nerfs et les vaisseaux
sanguins. Prés de 90%des diabétiques vivent pendant des années avec cette maladie sans le
savoir car le diabéte(ou diabéte sucre méme si le terme est un peu dépasse)est évoqué lorsque
la glycémie a jeun est supérieure ou égale a 1,20g/L.il est conseillé de vérifier ce chiffre une

seconde fois d’avoir deux dosages de la glycémie[3].

1.3.6.Dépistage du cancer

Le dépistage consiste en une série d’examens médicaux, répétés a intervalles réguliers, qui
permettent de découvrir la présence éventuelle d’une maladie bien avant qu’elle ne commence
a causer des anomalies perceptibles (symptomes). Seuls certains cancers sont actuellement
concernés par le dépistage. Le dépistage permet de détecter certains cancers (ou certaines
anomalies précancéreuses) longtemps avant [D’apparition des premiers symptomes.

Son objectif est clair :
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e ¢viter un cancer grace au traitement de lésions précancéreuses.

e augmenter les chances de guérison (ou permettre un traitement nettement moins

agressif) grace a une prise en charge précoce de la maladie.

Le dépistage n’est actuellement possible que pour une liste limitée de cancers. D’autres
dépistages ne font pas I’objet d’un consensus scientifique, méme si certains patients y ont

recours apres discussion avec leur médecin traitant.

I.4.INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

C’est une discipline scientifique relative au traitement des connaissances et au
raisonnement dans le but de permettre a une machine d’exécuter des fonctions normalement
associées a I’étre humain. L’intelligence artificielle tente de reproduire les processus cognitifs
humains dans le but de réaliser des actions « intelligente ». Elle est comme « la construction
des programmes informatique qui s’adonnent a des taches qui sont pour 1’instant accomplies
de facon plus satisfaisante par des étres humains car elles demandent des processus mentaux
de haut niveau tels que :

® [ ’apprentissage perceptuel.

® [ ’organisation de la mémoire et le raisonnement critique.
La norme ISO 2382-28 définit ’intelligence artificielle comme la « capacité d’une unité
fonctionnelle a exécuter des fonctions généralement associées a I’intelligence humaine, telles
que le raisonnement et I’apprentissage ». Qualifiée de prochaine révolution informatique,
I’intelligence artificielle est au cceur de tous les sujets d’actualités, il semble indispensable de
définir cette technologie de rupture et de clarifier son régime juridique, mais aussi d’identifier
les applications en cours ou en développement dans les entreprises et les bénéfices qu’elles en

tirent.
1.4.1.Historique

I1 est intéressant de revenir sur les origines et 1’historique de ’intelligence artificielle afin

de bien comprendre ses premicres orientations et ses perspectives pour 1’avenir:
® 1950 : Alan M. Turing, mathématicien et théoricien précurseur de l'informatique,
lance le concept d'intelligence artificielle.

® 1955-1956: Lancement du premier programme d"intelligence artificielle par Allen

Newell, John C. Shaw et Herbert A. Simon, Logic Theorist.

® 1957: Modélisation des jeux d'échec.
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® 1958: John McCarthy invente le Lisp (list processing), langage de programmation
interactif (développement au MIT).

® 1958: Construction du premier réseau neuronal, le Perceptron, de Frank Rosenballtt,
machine dite connexionniste.

® 1959: Elaboration du premier GPS (général problém solver) -fin de la premiére
période de l'intelligence artificielle.

® 1970: Néoconnectionnisme.
® 1989: DeepThought, supercalculateur d'IBM, deux millions de coups par seconde.

® 1990 - 1997: Développement de Deep Blue rebaptis¢ DeeperBlue: conception d'un
systeme de 256 processeurs fonctionnant en paralléle, chaque processeur peut calculer
environ trois millions de coups par seconde.

® 2009: Le MIT a lancé un projet visant a repenser la recherche en intelligence
artificielle.

® 2011: Watson, le superordinateur d'IBM remporte deux des trois manches du jeu
télévisé Jeopardy! La performance a consisté pour cette intelligence artificielle a
répondre a des questions de culture générale.

® 2013: Humain Brain Project. Google ouvre un laboratoire de recherches dans les
locaux de la NASA.

® 2014: DeepKnowlegdge Ventures : nomme a son conseil d'administration VITAL, un
algorithme capable d'élaborer ses décision en analysant les bilans comptables des
entreprises potentiellement intéressantes, le test clinique, la propriété intellectuelle et
les précédents investissements.

® 2015: Facebook Artificial Intelligence Research (FAIR). Google rend sa technologie

d'intelligence artificielle TensorFlow accessible a tous. Développement d'une crainte
que l'intelligence artificielle dépasse a terme les performances de l'intelligence

humaine.
® 2016: Amelia d'IPSoft un agent virtuel. Aussi, AlphaGo bat trois fois consécutives le

champion du mande de jeu de go, Lee Se-Dol en cinq manches.

1.4.2.Multiples applications de I’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle a déja trouvé de multiples usages au sein de la société :
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Les moteurs de recherche : Tous les moteurs de recherche (y compris des agences de
voyage) sont basés sur des systémes intelligents d’extraction, d’analyse, et de
classification de données pour produire le plus rapidement possible un résultat
pertinent a la requéte de I’utilisateur. C’est ainsi que Google a implémenté un systeme
utilisant les techniques de machine learning pour son moteur de recherche en octobre
2015, intitulé RankBrain9. Ce systéme convertit de grandes quantités de texte en
vecteurs mathématiques pour aider le systtme a deviner le sens des mots ou des
phrases qu’il ne connait pas et ainsi traiter les 15 % de requétes jamais effectuées
auparavant qu’il recoit chaque jour.

Les moteurs de recommandation : En s’appuyant sur les données issues de la
navigation et des achats d’un utilisateur, des sites comme Amazon ou Netflix sont
capables de lui proposer d’autres produits similaires qui pourraient I’intéresser. Ces
technologies prédictives sont aussi utilisées pour les plateformes de publicité en ligne
(Google, Criteo) pour proposer aux visiteurs des contenus d’annonceurs en rapport
avec les pages qu’ils ont visité.

La traduction automatique : Elle s’appuie sur des algorithmes de modélisation
statistique du langage naturel. Ils intégrent les régles de construction de chaque
langue.

Les assistants personnels (Siri, Cortana, Google Now...) : Ils sont déployés sur les
Smartphones qui s’appuient sur plusieurs briques technologiques: la reconnaissance
vocale pour convertir le son en texte, le langage naturel pour comprendre le sens des
mots, un moteur de recherche pour trouver réponse a la question et la synthése vocale
pour communiquer la réponse a [I’utilisateur, la planification pour la gestion
d’événements, etc.

Les agents conversationnels : Ils sont utilisés dans les domaines du support client et
du télémarketing et consistent en des fenétres de chat qui s’ouvrent toutes seules sur
un site web, ou de serveur vocal qui répond aux questions 24h sur 24. Ils utilisent le
langage naturel et leur acces a de vastes bases de données leur permet de répondre aux
questions les plus simples.

Les véhicules autonomes : Si certains prototypes roulent déja sur les routes au
contact des autres véhicules, les voitures qui se garent toutes seules ou qui freinent par

anticipation sont déja une réalité. Le pilotage automatique des avions ou la gestion de
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trajectoire des véhicules spatiaux, ou encore les drones se basent aussi sur

I’intelligence artificielle.
Les systemes de navigation GPS : Développé en 1968 par ’Institut de recherche de

Stanford, cet algorithme permet d’optimiser le cheminement entre plusieurs points

dans un réseau en se basant sur le cotit du trajet ou la distance parcourue.

Les finances : Elles sont gérées par des systémes intelligents pour organiser leurs
opérations, investir en bourse et gérer leurs biens, mais aussi pour repérer des
transactions qui sortent de I’ordinaire. Les banques possédent aussi des systemes

experts d’évaluation de risques liés a 1’octroi de crédits (credit-scoring).

Le cyber sécurité : Les acteurs du cyber sécurité ont adopté les techniques du
machine learning afin de détecter des comportements anormaux dans les systémes
d’information, et de déceler les menaces persistantes pour éviter des opérations
d’espionnage ou d’extraction de données10. Prés de 300 parametres (heures et IP des
connexions et des machines, téléchargements, etc.) sont pris en compte pour établir le
modele d’analyse comportementale dont la premicre phase d’apprentissage dure
environ une semaine. Citons la jeune pousse lyonnaise Sentryo qui intégre des
algorithmes de machine learning pour sécuriser les sites industriels critiques.

Les jeux vidéo : Ils emploient des techniques d’intelligence artificielle pour donner
vie aux personnages non joueurs ou encore pour créer des univers entiers a partir
d’algorithmes. En 1997, DeepBlue, le superordinateur d’IBM avait battu Garry
Kasparov, champion du monde d’échecs en titre. En 2016, c’est DeepMind, le
programme d’intelligence artificielle de Google qui a annoncé la victoire de son
programme AlphaGo contre le champion d’Europe de go en titre, Fan Huil3. Ce
résultat prend appui sur la technologie des réseaux neuronaux, que nous décrivons
précédemment. Deepmind avait déja développé un systeme d’intelligence artificielle
capable de déterminer 1’action la plus judicieuse pour battre 1’homme dans une
vingtaine de jeux d’arcade.

La médecine : L’ordinateur Watson d’IBM vise a compiler la plus large base de
données dédiée a la santé dans le monde, portant sur 300 millions de patients. La
branche sant¢ d’IBM a acquis quatre sociétés médicales depuis sa création : Phytel
(sant¢ & population), Explorys (fichiers sant¢ de cliniques), Merge Healthcare
(imagerie médicale) et Truven (analytics médicales). Ce supercalculateur a notamment

fait ses preuves dans un service d’oncologie pour des services personnalisés :
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analysant ADN, dossier du patient et autres publications et essais cliniques.
L’ordinateur propose un protocole adapté au patient. L entreprise américaine Enlitic
propose des technologies d’intelligence artificielle pour analyser 1’imagerie médicale,
qui permettraient de déceler des fractures de facon plus performante que les

radiologues d’apres les dires de la société.

1.4.3.Future de I’intelligence artificielle

Nous venons de voir que ’intelligence artificielle est déja une réalité pour de multiples
applications. Mais au vu des recherches qui sont menées dans le monde entier, elle a encore
de beaux jours devant elle. Les applications de I’intelligence artificielle pour le futur peuvent
aller encore plus loin notamment dans le domaine de : voitures autonomes, robotique,

batiments connectés et la médecine.

LS.QUEST CE QUE L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE OU
MACHINE LEARNING ?

L’apprentisage automatique est un discipline de I’'TA qui offer aux ordinateurs la possibilité
d’apprendre a partir d’un ensemble d’observations que [’on appelle ensemble
d’apprentissage[4].

Chaque observation, comme par exemple « j’ai mangé tels et tels aliments a tel moment
de la journée pendant telle période ce qui a causé telle maladie » est décrite au moyen de deux
types de variables:

* Les premiéres sont appelées les variables prédictives (ou attributs ou caractéristiques),
dans notre exemple mon age, mon dossier médical, mes antécédents médicaux. Ce sont les
variables a partir desquelles on espere pouvoir faire des prédictions. Les n variables
prédictives associées a une observation seront notées comme un vecteur x=(x1... xn) a n
composantes. Un ensemble de M observations sera constitu¢ de M tels vecteurs x (1)... x
(M)[4].

 Une variable cible dont on souhaite prédire la valeur pour des événements non encore
observés. Dans notre exemple, il s’agirait de la maladie contractée. on notera y cette variable

cible [4].
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Fig. 1.3. le processus typique du machine learning

En résume, la valeur de la variable y dépend de :
* Une fonction F(x) determine par les variables predictives.
* Un bruit g(x) qui est le résultat d’'un nombre de parameters dont on ne peut pas tenir
compte.
Aussi bien F que € ne seront jamais connues mais 1’objectif d’un modéle de ML est d’obtenir
la meilleure approximation possible de F a partir des observations disponibles. Cette

approximation sera notée f, on ’appelle la fonction de prédiction[4].

- Flz) foncuon de prediction
m_ = - -W. . qui aproximie F(x)
- ETTe e

Fiz) la fonction F inconnue

. eadime
bruit =(x) ’ W somepe

L ] somie desinee

Fig 1.4. une mod¢le de ML qui essaye d’obtenir la meilleure approximation possible de F

Voici quelques examples d’utilisation du ML [4]:
* Vision par ordinateur

* Detection de fraud

* Classification (image, texte, video, son ...)

* Les publicities ciblées

* Diagnostic medical

L.5.1.L’Apprentissage
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L’apprentissage est le mécanisme par lequel le systéme nerveux s’adapte au monde extérieur.
Les mécanismes précis de 1’apprentissage par le cerveau restent trés largement incompris et
impliquent a la fois des modifications génomiques en partie sous le controle d’OTX2
(méthylations des citosines, rétrotransposons) , des modifications neuronales (augmentation
de la surface d’échange des synapses, du nombre de récepteurs en post synaptique ou du
nombre de neuromédiateurs en pré-synapatiques) mais aussi du microenvironnement ou les
pieds astrocytaires jouent également un réle primordial.

L’apprentissage en machine learning est trés probablement fondamentalement différent de
celui du cerveau. En effet, aujourd’hui les principales techniques d’apprentissage sont dites
supervisées, a savoir que 1’on fournit a I’algorithme des vérités terrains .Notre cerveau lui
semble apprendre de maniere largement non supervisé. Une des définitions historiques de
Tom Michels de I’apprentissage machine disait qu’un systéme était intelligent si pour une
tache T mesurée par une performance P, P s’améliore a la tache T avec 1’expérience E. Les
récentes avancées en calcul paralléle ont permis dans de nombreuses applications visuelles
d’égaler voire de dépasser les capacités humaines pour la tdche qui leur est affectée.
Néanmoins I’enjeu actuel est la

transférabilité de ces connaissances et de passer de réseaux dits discriminatifs a des réseaux
génératifs en les intégrant dans des représentations plus larges que de simples taches.
L’apprentissage machine se fait essentiellement par itérations successives en cherchant a
minimiser I’erreur globale d’un mode¢le mesurée par sa fonction de cofit. Ce type de probléme
se réfere a I’ensemble des techniques d’optimisation et plus particuliément de minimisation.
Une des techniques de minimisation utilisées en apprentissage machine dans notre travaille

¢’est Réseaux Neurones Convolutionnels CNN.

I.5.2. Apprentissage des machines et ses applications a la biomedicale

Les chercheurs en intelligence artificielle visent toujours a programmer des machines
capables d'effectuer des taches qui requierent de l'intelligence. Cependant, programmer des
machines capables de s'adapter a toutes les situations et éventuellement d'évoluer en fonction
de nouvelles contraintes est difficile. L'enjeu est de contourner cette difficulté en dotant la
machine de capacités d'apprentissage lui permettant de tirer profit de son expérience. C'est
pourquoi parallélement aux recherches sur le raisonnement automatique se sont développées
des recherches sur l'apprentissage par les machines en anglais « machine Learning ». Le
principal objectif de ses recherches est la résolution automatique des problémes complexes

par la prise de décision sur la base d’observations de ces problémes.
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L'utilisation de 'apprentissage automatique pour les applications biomédicales connait une
augmentation considérable. Ce regain d'intérét a plusieurs causes. D’une part, l'application
réussie des techniques d'apprentissage automatique dans différents domaines D'autre part, le

développement le plus récent est I'avéenement des dossiers médicaux électroniques.
1.6. CATEGORIES DES MACHINES D'APPRENTISSAGE

1.6.1. Machines par séparation

1.6.1.1. Machines a Vecteurs de Support (SVMs)

Les Support Vector Machine (SVM) (machines a vecteur de support) sont des algorithmes de
classification binaire non linaire trés puissant.

Le principe des SVM consiste a construire une bande séparatrice non linéaire de largeur
maximale qui sépare deux ensembles d’observations et a I’utiliser pour faire des prédictions.
I’astuce des SVM pour y parvenir consiste a utiliser une transformation ¢ non linéaire qui
envoie les points x(1), ..., x(M) de I’espace original a n dimensions (n est le nombre de
variable prédicatives) vers des nouveaux points ¢(x(1)), ..., ¢(x(M)) dans un espace de

dimension plus grand que n ou ils seront plus facile a séparer

X

tree; //7\

vating (in classificartion) or averaging (in regression )

}

&

K

Fig L.5. Création de B boostrap a partir des exemples d’apprentissage, chacun servira a entrainer un arbre de
décision. Si c’est un cas de classification, la classe finale est attribuer par vote majoritaire. Si c’est un cas de

régression, on fait la moyenne des prédictions

Les SVM sont des classificateurs qui reposent sur deux idées clés :

La premicre idée consiste a trouver un séparateur linéaire de largeur maximale, c’est la notion
de marge maximale. La marge est la distance entre la fronticre de séparation et les
¢chantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés vecteurs supports. Le probleme est de

trouver cette fronticre séparatrice optimale.
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Dans le cas ou le probléme est linéairement séparable, le choix de I’hyperplan séparateur n’est
pas évident. Il existe en effet une infinité d’hyperplans séparateurs, dont les performances en
phase d’apprentissage sont identiques, mais dont les performances en phase de test peuvent
étre trés différentes.

Pour résoudre ce probléme, il a été montré, qu’il existe un unique hyperplan optimal, défini
comme I’hyperplan qui maximise la marge entre les échantillons et I’hyperplan séparateur.

Il existe des raisons théoriques a ce choix. Vapnik a montré que la capacité¢ des classes

d’hyperplans séparateurs diminue lorsque leur marge augmente.

Fig 1.6. On cherche un hyperplan qui divise les observations en deux catégories. Considérons un exemple x
qu’on veut classer, si f (x) > 0, il appartient a la classe des cercles, sinon il appartient a la classe des carrés. Dans

cette figure on peut voir qu’il existe une infinité d’hyperplans séparateurs possibles.

A
X2

e
O R

Fig I.7. L’hyperplan optimal (en vert) avec la marge maximale. Les échantillons remplis sont des vecteurs

supports

Afin de pouvoir traiter des cas ou les données ne sont pas linéairement séparables, la
deuxiéme idée clé des SVM est de transformer 1’espace de représentation des données
d’entrées en un espace de plus grande dimension, dans lequel il est probable qu’il existe une
séparation linéaire. Ceci est réalis¢é grice a une fonction noyau, qui doit respecter les
conditions du théoréme de Mercer, et qui a I’avantage de ne pas nécessiter la connaissance

explicite de la transformation a appliquer pour le changement d’espace.
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Les fonctions noyaux permettent de transformer un produit scalaire dans un espace de grande
dimension, ce qui est colteux, en une simple évaluation ponctuelle d’une fonction. Cette
technique est connue sous le nom de kernel trick.

Les deux fonctions noyaux les plus utilisées sont le noyau polynomial et le noyau gaussien

Irpul Space Featum Space

Fig 1.8. Exemple d’un probléme non linéairement séparable. La courbe devient une bande linéaire

apres avoir appliqué la transformation ¢ non linéaire

le SVM permet de traiter des problémes de classification non linéaire complexe et aussi ils
constituent une alternative aux réseaux de neurones car plus faciles a entrainer mais Les SVM
sont souvent moins performants que les forets aléatoires[4].
1.6.1.2 Les Réseaux de Neurones :

Les réseaux de neurones proposent une simulation du fonctionnement de la cellule
nerveuse a

L’aide d’un automate.

Les réseaux neuronaux sont constitués d’un ensemble de neurones (nceuds) connectés
entre eux par des liens qui permettent de propager les signaux de neurone a neurone.

Grace a leur capacité d’apprentissage, les réseaux neuronaux permettent de découvrir
des relations complexes non-linéaires entre un grand nombre de variables, sans
intervention externe.

De ce fait, ils sont largement utilisés dans de nombreux problémes de classification
(ciblage marketing, reconnaissance de formes, traitement de signal,...) d’estimation
(modélisation de phénomenes complexes,...) et prévision (bourse, ventes,...).

Il existe un compromis entre clart¢ du modele et pouvoir prédictif.

Plus un modele est simple, plus il sera facile a comprendre, mais moins il sera

capable de prendre en compte des dépendances trop variées.

1.6.1.2.1. Présentation de quelques Types de réseaux neuronaux :
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Il existe beaucoup de types de réseaux neurones, chaque type étant développe pour un

objectif particulier[5].

® Neurone Formel :

Un neurone formel est une représentation mathématique et informatique d'un neurone
biologique. Le neurone formel posséde généralement plusieurs entrées et une sortie qui
correspondent respectivement aux dendrites et au cone d'émergence du neurone biologique
(point de départ de I'axone)[5].

Les actions excitatrices et inhibitrices des synapses sont représentées, la plupart du
temps, par des coefficients numériques (les poids synaptiques) associés aux entrées[5].

Les wvaleurs numériques de ces coefficients sont ajustées dans une phase
d'apprentissage. Dans sa version la plus simple, un neurone formel calcule la somme
pondérée des entrées recues, puis applique a cette valeur une fonction d'activation,
généralement non linéaire[5].

La valeur finale obtenue est la sortie du neurone[5].

Le neurone formel est 'unité élémentaire des réseaux de neurones artificiels dans lesquels
il est associ¢ a ses semblables pour calculer des fonctions arbitrairement complexes,

utilisées pour diverses applications en intelligence artificielle[5].
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Fig 1.9. La figure représente le fonctionnement d’un neuron formel.

® Neurones multicouche :
Le perceptron multicouche (multi layer perceptron MLP) est un classifier linéaire de
type réseau neuronal formel organis¢ en plusieurs couches (Figure 1.9) au sein des
quelles une information circule de la couche d'entrée vers la couche de sortie uniquement ; il

s'agit donc d'un réseau de type feedforward (en). Chaque couche est constituée d'un
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nombre variable de neurones, les neurones de la couche de sortie correspondant toujours aux

sorties du systeme[5].

inputs

aulputs

Fig I.10.Perceptron multicouche

® Neurones récurrents :

Les réseaux de Neurones récurrents (RNNs) permettent d'analyser les séquences de
vecteurs tout comme les modeles de Markov cachés .Le temps entre ici en ligne de
compte car les sorties (de la coche de sortie et/ou de la coche cachées) calculées a l'instant t
sont ré-injectées en entrée du réseau et/ou en entrée de la couche cachée[5].

® Réseaux de Hopfield :

Le réseau de neurones d'Hopfield est un modele de réseau de neurones récurrents a
temps discret dont la matrice des connexions est symétrique et nulle sur la diagonale
et ou la dynamique est asynchrone (un seul neurone est mis a jour a chaque unité de temps).
Il a été découvert par le physicien John Hopfield en 1982. Sa découverte a permis de relancer
I'intérét dans les réseaux de neurones qui s'était essoufflé durant les années 1970 a la suite
d'un article de Marvin Minsky et Seymour Papert[5].

Un réseau de Hopfield est une mémoire adressable par son contenu : une forme mémorisée
est
retrouvée par une stabilisation du réseau, s'il a été stimulé par une partie adéquate de cette
forme[5].

® Réseaux Neurones Convolutionnels :

En apprentissage automatique, un réseau de neurone convolutifs (ou réseau de
neurones

a convolution, ou CNN ou ConvNet) est un type de réseau de neurones artificiels

acycliques
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dans lequel le motif de connexion entre les neurones est inspiré¢ par le cortex visuel
des

animaux. Les neurones de cette région du cerveau sont arrangés de sorte a ce
qu'ils

correspondent a des régions qui se chevauchent lors du pavage du champ visuel.
Leur

fonctionnement est inspiré par les processus biologiques, 1ils consistent en un
empilage

multicouche de perceptrons, dont le but est de prétraiter3de petites quantités
d'informations|[5].

Les réseaux neuronaux convolutifs ont de larges applications dans la reconnaissance d’un
vecteur d'image et vidéo(uni, doble et trible dimension), les systéemes de recommandation et le
traitement du langage naturel. Ces caractéristiques font en sorte qu'elle soit une des techniques
dont l'application peut étre trés adéquate pour la classification des donnes biomédicales,
comme nous verrons dans le chapitre 2 ou on va expliquer les CNN en détails[5].
1.6.1.2.2.Types de problémes résolvables par réseau de neurones

Les réseaux de neurones permettent de résoudre deux grands types de problémes :
® [es problemes de classifications, ou I’on cherche a prédire une classe, une

catégorie. L’on distingue classiquement les classifications binaires (deux classes a

prédire), des classifications "multi-class" ou plusieurs classes sont a prédire[6].

Claoassificatiorm

Fig I.11. Exemple classification.

® [ es problemes de régressions, ou 1’on cherche a prédire une fonction continue[6].

Regression

Fig 1.12. Exemple Régression.
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Cette distinction est importante car pour chaque type de probléme, 1’évaluation des
performances de ce réseau se fera de manicére différente. Cette mesure de performance,
¢galement appelée fonction de cotit "cost-function", refléte de combien se trompe le réseau de
neurone pour la tadche qui lui est affectée. Par exemple dans le cadre de problémes de

classifications la log-loss 1.3 ou I’entropie-croisée est classiquement utilisée.

(1-3)

J est la fonction de colt, M représente le nombre de classes a prédire, yo,c,un indicateur
binaire valant 0 ou 1 en fonction de si la classe c est correctement prédite pour 1’observation o
etpo,c la probabilité prédite pour chacune des classes de 1’observation o. Ce genre de fonction
de cotit pénalise donc particuliérement les résultats qui se trompent et sont stirs d’eux[6].
1.6.2. Machines par modélisation
1.6.2.1. Mode¢le de mélange gaussiens

Un modé¢le de mélange gaussien (MMGQG) est une catégorie de modele probabiliste qui
stipule que tous les points de données générés sont dérivés d'un mélange de distributions
gaussiennes finies sans paramétres connus. Les parametres des modeles de mélange gaussien
sont dérivés d'une estimation maximum a posteriori ou d'un algorithme itératif d'anticipation-
maximisation a partir d'un modéle antérieur bien entrainé. Les modeles de mélange gaussien
sont tres utiles pour modéliser des données, en particulier des données provenant de plusieurs
groupes.

Les modeles de mélange gaussien sont utilisés dans les systemes biométriques, ou le
modele paramétrique aide a comprendre les caractéristiques ou les mesures associées a des
caractéristiques telles que les caractéristiques spectrales du tractus vocal.

Les modéles de mélange gaussien sont également utilisés pour 1'estimation de la densité et
sont considérés comme les techniques les plus matures sur le plan statistique pour la

classification.




Fig. 1.13. Le principe de MMG.

1.6.2.2. Chaines de Markov cachées

Les modeles de Markov cachées MMCs sont des modeles statistiques, riches et largement
utilisés en traitement du signal. Ils sont développés par Andrew Markov (étudiant de
Tchebychev), et ils sont premiérement, orientés vers des objectifs linguistiques dans des
travaux de littérature Russe. Ceux sont des outils efficaces en modélisation des données
séquentielles ou ‘time-series Data’. Utilisés par la suite dans des problémes de reconnaissance
de la parole par Baker, leur théorie de base est introduite par Baum et ses collégues a la fin
des années soixante.

Actuellement, ces modeles sont, de plus en plus adoptés en reconnaissance automatique de
la parole, pour ’analyse des séquences ADN, et dans des problémes liés a 1’écriture et le
traitement de texte. Aussi, leur utilisation en visionique est vaste. Ils sont implémentés en
segmentation d’images, reconnaissance des visages, interprétation des gestes, ainsi que la

modélisation de I’arriére-plan et récemment en traitement vidéo.

Fig. 1.14. Le principe de MMC.

I.7.LES DIFFERENTES METHODES DE LA CLASSIFICATION ET
L'APPRENTISSAGE :

Méthodes supervisées :
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Dans le cas de I’apprentissage supervisé, on dispose d’un ensemble de données étiquetées, ou
d’exemples qui se sont vus associés une classe par un professeur ou un expert. Cet ensemble
d’exemples constitue la base d’apprentissage[5].

Les méthodes d’apprentissage supervis¢ se donnent alors comme objectif général de
construire a partir de la base d’apprentissage, ou fonctions de classement. Une telle fonction
permet, a partir de la description d’un objet, de reconnaitre un attribut particulier, la classe

(Figure 1.15.)[5].

> — v
“Chien”™
“Chien”™
SN “Chat” « >
= . 'I'Chien,' “g‘( “
" ~—
Apprentissage Supervisé Utilisation finale

Fig 1.15. I’aprontissage supervisees

\

Dans [ (3), l’inférence inductive est définie comme un processus qui a partir d’une
connaissance spécifique observée sur certains objets et d’une hypothése inductive initiale,
permet d’obtenir une assertion inductive impliquant ou rendant compte fortement ou
faiblement des observations. Dans le cas de 1’apprentissage inductif supervisé, qui est un sous
domaine de I’inférence inductive, la connaissance spécifique consiste en un ensemble d’objets
appartenant a des classes connues. L’assertion inductive est exprimée par une régle de
classification qui assigne une classe a chaque objet. L’implication forte est satisfaite si la régle
classe correctement tous les objets connus[5].

Méthodes non-supervisées :

L’apprentissage non-supervis€, encore appelé apprentissage a partir d’observations ou
découverte, consiste a déterminer une classification« sensée » a partir d’un ensemble d’objets
ou de situations données (des exemples non étiquetés)[S].

On dispose d’une masse de données indifférenciées, et 1’on désire savoir si elles possedent
une quelconque structure de groupes. Il s’agit d’identifier une éventuelle tendance des
données a étre regroupées en classes. Ce type d’apprentissage, encore appelé Cluster ING ou
Cluster Analysais, se trouve en classification automatique et en taxinomie numérique. Cette

forme de classification existe depuis des temps immémoriaux. Elle concerne notamment les
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sciences de la nature (Figl.15), les classifications des documents et des livres mais également

la classification des sciences élaborées au cours des siecles par les philosophes [4] .

Embranchements

L L

il

Famille

Casnre

Esprices

Fig 1.16. Extrait de la classification taxinomique de Linné.

L’automatisation de la construction de classification constitue aujourd’hui un véritable
domaine de recherche. La notion clé utilisée pour créer des classes d’objets est une mesure de
la similarité entre les objets. Les classes ou concepts sont construits de fagon a maximiser la
similarité intra-classes et a minimiser la similarité interclasses.

L’apprentissage non supervisé correspond également a la classification conceptuelle, ou une
collection d’objets forme une classe si cette classe peut étre décrite par un concept, compte
tenu d’un ensemble de concepts prédéfinis [5] .

Méthodes hiérarchiques :

En classification hiérarchique ascendante. Le procéde consiste a grouper les observations
individuelles en classes par a partie de la méme classe.

Les méthodes se distinguent par le choix de la distance entre les observations et la définition
de la stratégie d’agrégation.

Dans l'algorithme de base, le calcul de la distance (il s'agit plus exactement d'une quantité
critere que 1'on appelle distance par abus de langage) fait par récurrence a partir de la matrice
des distances entre observations.

Méthodes non hiérarchiques :

La classification non hiérarchique ou partitionnement, aboutissant a la décomposition de
l'ensemble de tous les individus en m ensemble disjoints ou classes d'équivalence, le nombre
m de classes est fixé. Le résultat obtenu est alors une partition de 1I’ensemble des individus, un
ensemble de parties, ou classes de I’ensemble I des individus telles que :

- Toute classe soit non vide

- Deux classes distinctes sont disjointes.
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- Tout individu appartient a une classe. Cet algorithme porte le nom de "agrégation autour de
centres variables". Une version légerement différente, connue sous le nom de "nuées
dynamiques" consiste a représenter chaque groupe non pas par son centre, mais par un
ensemble de points (noyau) choisis aléatoirement a I'intérieur de chaque groupe.

On calcule alors une distance "moyenne" entre chaque observation et ces noyaux et l'on
procéde a I’affectation.

Méthodes non paramétriques :

Un classifié est dit non paramétrique si aucune distribution statistique paramétrique n'est
exploitée, seule la distance spectrale sera alors prise en compte. Cette catégorie comprend
notamment les méthodes fondées sur la minimisation de distance (hyper boite ou
parallélépipédique, la distance minimale et la distance de Mahalanobis, K plus proches
voisins, K-means, ISODATA, etc.), de nouvelles méthodes apparues récemment s’ajoutent a
cette catégorie comme les réseaux neuronaux et les Machines a Support Vecteurs (SVM)[5].

Méthodes paramétriques :

Un classifier est dit paramétrique s'il associe a la signature spectrale (ou profil) une
distribution statistique connue, le plus fréquemment pour le traitement d'images, la loi
normale ou multi normale. Cette association offre la possibilité d'affecter a chaque pixel une
probabilité d'appartenance a une classe donnée[5].

Methods structurelles : Ce type de méthodes exploite des informations structurelles et
contextuelle d'un objet, elles analysent 1'objet en termes de ses composantes (primitives) et de
leurs propriétés, on trouve par exemple l'analyse syntaxique d'une forme ou un objet a partir
d'une grammaire, la distance d'arbres, la distance de graphes (isomorphismes de graphes, de
sous-graphes, avec correction d'erreurs, etc.). Dans la méthode structurelle la classe se

présente principalement sous la forme de petites régions rondes[5].

Méthodes Renforcement : Les données en entrée sont les mémes que pour 1’apprentissage
supervisé, cependant I’apprentissage est guidé par l’environnement sous la forme de
récompenses ou de pénalités données en fonction de D’erreur commise lors de

I’apprentissage[5].
Méthode Semi-Supervisé : Les données d’entrée sont constituées d’exemples étiquetés et

non étiquetés. Ce qui peut €tre tres utile quand on a deux types de données, car cela permet de

ne pas en laisser de coté et d’utiliser toute I’information[5].
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Fig. I.17. Schéma d'un modéle semi-supervisé.

1.8.CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté la relation de notre travaille avec la dépistage
médicale et sa importance sur la Santee humaine, nous avons voire aussi des notions sur la
biomédicale et sa relation avec les machines d’apprentissage (machines Learning). Nous
avons voire c¢’est quoi un machine d’apprentissage(ML) et nous avons montré sa relation avec
I'amélioration des traitements et des décisions médicales (dépistage numérique) par les

professionnels de la santé.

Nous avons ainsi présenté les différentes catégories des machines d'apprentissage et
¢galement les différents types d'apprentissage. Dans le prochain chapitre, nous allons voir le
principe de 1'apprentissage profond (Deep learning) et les réseaux de neurones convolutifs

(CNNs)
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Chapitre 11

Systéme propose
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II.1. INTRODUCTION :

Dans le cadre de notre travail, la solution proposée est de reconnaitre la pathologie a travers
des techniques de reconnaissance de formes en utilisant des techniques d'apprentissage en
profondeur.Dans ce chapitre, nous allons d'abord introduire des concepts sur l'apprentissage
en profondeur et ensuite nous commencerons a clarifier les différences entre 'apprentissage
en profondeur et I'apprentissage automatique. Ensuite, nous verrons ce qu'est le Deep
Learning (DL) et quelle est son utilisation et comment cela fonctionne, nous couvrirons
¢galement la partie programmation et son essence générale de l'application de la
classification.Enfin, nous mentionnons en détail la plupart des types de DL c'est DNN, CNN
,DFFnn et LSTM.

I1.2. MACHINE LEARNING VS DEEP LEARNING

Beaucoup de gens s'inquictent de I'TA, car ils ne pouvaient pas croire que les ordinateurs
d'aujourd'hui puissent apprendre et prendre des décisions intelligentes. Cependant, les bases
de l'intelligence artificielle sont aujourd'hui a la portée de tous .

L’apprentissage automatique ML et I’apprentissage profond DL sont les deux concepts les
plus importants qui rendent 1’intelligence artificielle possible. On confond bien souvent ces
deux termes, alors qu’ils désignent deux méthodes bien distinctes employées dans des champs
d’application différents .

Le ML et DL font partie de 1'intelligence artificielle que les deux approches conduisent les
ordinateurs a prendre des décisions intelligentes. et l'apprentissage en profondeur est une
sous-catégorie de l'apprentissage automatique comme le montre l'image ci-dessous,
l'utilisation du ML et du DL est devenue dans de nombreux domaines et conditions, dans
lesquels la machine peut prendre des décisions intelligentes similaires a celles prises par les
humains, les deux technologies nécessitent définitivement quantités de données, qu'il

utilisecomme base d'apprentissage, la similitude s'arréte 1a [7] .

Field of
Artificial Intelligence

Deep
Learning

Fig.IL.1.1e relation entre Al, ML et DL
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I1.2.1.Quelles sont leurs différences ?

L'apprentissage automatique ou ML est la technique la plus ancienne et la plus simple que
DL, elle dépend d'un algorithme qui adapte le systéme lui-méme basé sur le réseau du cerveau
humain , L'application de cette technologie implique la présence de données structurées et
classifiées car le systeme est alimenté avec ces données qui permet lui de comprendre
comment classer de nouvelles données similaires, Sur la base de cette classification, le
systeme effectue alors les actions programmées, Il peut par exemple, déterminer si 1'image
montre un chien ou un chat , apres la premiere étape d'utilisation, 1'algorithme est amélioré sur
la base des avis des développeurs, qui informent le systéme des notes incorrectes et indiquent
les catégories correctes [7] .

Alors que 1'apprentissage en profondeur ou DL ne nécessite pas de données structurées, car
le systéme fonctionne sur plusieurs couches de réseaux de neurones qui combinent différents
algorithmes qui dépendent du cerveau humain. Ainsi, le systeme peut fonctionner a partir de
données non structurées , cette approche est particulierement adaptée aux tiches complexes,
lorsque tous les aspects des objets a traiter ne peuvent pas €tre classés dans le sens du courant.
Le systéeme d'apprentissage en profondeur définit lui-méme les caractéristiques
discriminatoires. Sur chaque couche, vous recherchez une nouvelle norme spécifique pour
l'objet, qui sert de base pour décider du classement de la conservation de I'objet a la fin du
processus .

De plus, la technologie requise pour I'apprentissage en profondeur est plus complexe. Il
nécessite plus de ressources informatiques et est beaucoup plus cher que le machine learning,
il n'est donc pas attractif, du moins pour le moment, pour une utilisation en groupe par les
entreprises .

De plus, l'apprentissage en profondeur nécessite beaucoup plus de données, le systéme doit
contenir plus de 100 millions d'entrées pour obtenir des résultats fiables, mais le ML
fonctionne lorsqu'il y a une petite quantité de données pour obtenir des résultats fiables[7].

Dans le tableau ci-dessous Tableau IL.1[7].
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Nous avons mis les différences les plus importantes entre les techniques ML et DL :

En terme de

Machine learning

Deep Learning

Organisation des

données

Données structurées

Données non structurées

quantité de données

hautes performances sur un petit

et moyen ensemble de données

fonctionne trés bien sur un big

data

Ingénierie des

comprendre soigneusement les

nécessaire pour comprendre la

fonctionnalités caractéristiques de la fagon dont meilleure fonctionnalité
il représente les données spécifique qui représente les
données
entrainement Entrainement par ’humain Systéme d’apprentissage
nécessaire autonome
algorithme Algorithme modifiable Réseauxdeneuronal

d’algorithmes

matériel nécessaire

fonctionne sur une machine bas

de gamme

de préférence nécessite une

machine avec GPU

temps d'exécution

de quelques minutes a quelques

cela nécessite un temps allant

heures jusqu'a 2-3 semaines
interopérabilité certains algorithmes sont faciles a peut étre difficile ou
interpréter comme, la logistique | impossible dans la plupart des
et l'arbre de décision, et rares ou cas
comme certains sont presque
difficiles comme SVM
Champ Action simples de routine Tache complexes
d’application

Tableau II.1.Synthése les différences entre ML et DL

I1.2.2.Les champs d’application

On peut considérer le Machine learning comme une technologie précurseur du Deeplearning.

Concrétement, toutes les tdches accomplies a I’aide du Machine learning peuvent étre résolues
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avec le Deeplearning. Il ne faut donc pas nécessairement opposer apprentissage profond et
automatique .

Le Deeplearning mobilise beaucoup plus de ressources et n’est donc pas un processus
efficient. Les champs d’application des deux technologies sont donc en principe bien
délimités : toute tache que le Machine learning peut exécuter doit étre traitée par cette méme
technique .

Pour les entreprises, utiliser ces technologies représente un avantage concurrentiel énorme,
car les deux apprentissages, automatique ou profond, ne sont pas encore la norme dans le
quotidien professionnel[7].

I1.2.2.1.Les champs d’application d’un Machine learning

Marketing en ligne : quelles mesures marketing apportent des résultats ? Les humains sont
généralement mauvais pour passer en revue de grandes quantités de données et fournir des
estimations fiables. Dans ce cas, il vaut mieux utiliser des outils d’analyse marketing qui
s’appuie sur le Machine learning. Ils évaluent des données définies et peuvent fournir des
diagnostics fiables a propos du type de contenu capable d’aboutir a une conversion, des
contenus que les clients veulent lire et des canaux marketing les plus efficaces pour conclure
une vente[7].

Support client :les chabots peuvent s’appuyer sur le Machine learning. Ils s’orientent en
fonction des mots-clés trouvés dans la question de 1’utilisateur et, par des questions pour
obtenir plus d’informations ou prendre des décisions, dialoguent avec 'utilisateur jusqu’a lui
apporter la réponse désirée .

Vente : ce qui fonctionne pour Netflix et Amazon est aussi idéal pour la vente. Grace au
Machine learning, les systémes peuvent anticiper avec précision les produits et services qui
pourraient intéresser les clients sur leur site. Ils peuvent ainsi faire des recommandations
détaillées, ce qui facilite la vente avec des gammes de produits trés large ou des produits
hautement personnalisables .

Informatique décisionnelle : le Machine learning peut aussi servir a visualiser les données
importantes de I’entreprise et a rendre différentes prévisions compréhensibles pour les

décideurs humains .

11.2.2.2.Les champs d’application d’un Deep learning
Sécurité informatique : contrairement aux solutions basées sur le Machine learning, les

systemes IT et de cyber-sécurité qui s’appuient sur le Deeplearning peuvent identifier aussi
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bien les dangers documentés que les risques jusqu’alors inconnus grace a leur capacité a
détecter les anomalies dans les patterns connus du réseau neuronal. Le Deeplearning
démultiplie I’efficacité des mesures de sécurité .

Support client : les chatbots basés sur le Deeplearning comprennent I’expression naturelle
des personnes et ne sont pas limités a I’utilisation de mots-clés précis. Le dialogue est
clairement plus efficace et les solutions proposées plus susceptibles de répondre a la
demande .

Création de contenu : le Deeplearning peut servir a automatiser la création de contenu. A
partir d’une base de données de contenus suffisamment fournie, le systéme peut créer un
nouveau contenu ou effectuer des traductions en autonomie .

Assistant vocal : les assistants numériques, comme Siri, Alexa ou Google, reposent sur le
Deeplearning. Les premiers assistants numériques commencent a faire leur apparition en
entreprise. Les utilisateurs peuvent s’exprimer naturellement pour demander, par exemple,
d’abandonner une commande, d’envoyer un email, de créer un rapport ou de lancer une
recherche .

Outre les champs d’application cités, les deux technologies s’utilisent dans de nombreux

domaines du quotidien, comme la médecine, les sciences ou la mobilité[7].
I1.3.POURQUOI LE DEEP LEARNING?

Les algorithmes de ML décrits dans la premiére partie fonctionnent bien pour une grande
variétéde problémes. Cependant ils ont échoues a résoudre quelques problémes majeurs de

I’IA telle que lareconnaissance vocale et la reconnaissance d’objets.

Le développement du deeplearning fut motivé en partie par I’échec des algorithmes

traditionnels dansde telle tache de I’'IA .

Mais ce n’est qu’apres que de plus grandes quantités de données ne soit disponibles grace
notamment auBig Data et aux objets connectés et que les machines de calcul soient devenues

plus puissantes qu’ona pu comprendre le potentiel réel du Deep Learning .

Une des grandes différences entre le Deep Learning et les algorithmes de MLtraditionnelles
c’est qu’ils adapte bien, plus la quantité de données fournie est grande plus les performances
d’un algorithmede Deep Learning sont meilleurs. Contrairement a plusieurs algorithmes de
MLclassiques qui possedent une borne supérieure a la quantité¢ de données qu’ ils peuvent
recevoir des fois appelée "plateau de performance", les modeles de Deep Learning n’ont pas
de telles limitations (théoriquement) et ils sont méme allés jusqu’a dépasser la performance

humaine dans des domaines comme 1’image processing[8].
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Fig. I1.2.La différence de performance entre le Deep Learning et la plupart des algorithmes de MLenfonction de
la quantité de données

Autre différence entre les algorithmes de ML traditionnelles et les algorithmes de Deep

Learningc’est 1’étape de I’extraction de caractéristiques. Dans les algorithmes de ML

traditionnelles I’extractionde caractéristiques est faite manuellement, c’est une étape difficile

et coliteuse en temps et requiertun spécialiste en la matiere alors qu’en Deep Learning cette

étape est exécutée automatiquement parl’algorithmel[8].

Traditional
Input - gft;‘:::tr:r »| Features |—» ML »{ Output
Hgnrithm
Traditional Machine Learning Flow
Input > Deep Learning Algorithm | QOutput

Deep Learning Flow

Fig. I1.3.Le procede du MLclassique comparé a celui du Deep Learning

L'apprentissage en profondeur fournit un cadre trés souple, universel (presque ?) Et
pouvant étre appris pour représenter des informations mondiales, visuelles et
linguistiques,par le deeplearning Peut apprendre a la fois sans surveillance et sous

surveillance.
11.4. DEFINITIONS DE DEEP LEARNING

L'apprentissage profond est un type d'apprentissage automatique (ML) et d'intelligence
artificielle (AI) qui imite la fagon dont les humains acquiérent certains types de

connaissances, et c'est un élément important de la science des données, qui comprend des
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statistiques prédictives et de la modélisation, et est également trés utile pour les scientifiques
chargés de collecter, d'analyser et d'interpréter de grandes quantités de données, plus
rapidement et plus facilement .

Dans sa forme la plus simple, l'apprentissage en profondeur peut étre considéré comme un
moyen d'automatiser les analyses prédictives. Alors que les algorithmes d'apprentissage
automatique traditionnels sont linéaires, les algorithmes d'apprentissage profond sont empilés
dans une hiérarchie pour augmenter la complexité et I'abstraction, ce qui leur permet
d'accomplir des taches non linéaires et plus complexes [9].

I1.4.1.Comment fonctionne Le Deep Learning

Les programmes informatiques qui utilisent Le Deep Learning passent par le méme processus
que I’apprentissage du jeune enfant pour identifier le chien. Chaque algorithme de la
hiérarchie applique une transformation non linéaire a son entrée et utilise ce qu’il apprend
pour créer un modele statistique en sortie. Les itérations se poursuivent jusqu’a ce que la
sortie ait atteint un niveau de précision acceptable. Le nombre de couches de traitement par

lesquelles les données doivent passer est ce qui a inspiré le <<deep>-[9].

o ™ ¥ R

Translate Inference - deep learning
Initial Network Design Iterate with translate Train (PC/GPU) (PC} application {embedded design}
)>'e

( o
Adjust breadth, Train Network
depths, etc

Trained Network Deploy Network

No Meets Yes Meets Yes
Performance = ————— Accuracy Abstracts offline
Goals Goals network training from
real-time network
deployment on
embedded devices

Relme Metwork
adjust weights

Fig. I1.4.Systéme de reconnaissance de formes.
Dans I’apprentissage machine traditionnel, le processus d’apprentissage est supervisé, et le
programmeur doit étre extrémement précis lorsqu’il indique a I’ordinateur le type de choses
qu’il doit rechercher pour décider si une image contient un chien ou non. Il s’agit d’un
processus laborieux appelé extraction de caractéristiques, et le taux de réussite de 1’ordinateur

dépend entierement de la capacité du programmeur a définir avec précision un ensemble de
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caractéristiques pour « chien ». L’avantage de Le Deep Learning est que le programme
construit lui-méme I’ensemble de caractéristiques sans supervision. L apprentissage non
supervisé est non seulement plus rapide, mais il est aussi généralement plus précis .

Au départ, le programme informatique peut recevoir des données d’entrainement — un
ensemble d’images pour lesquelles un humain a étiqueté chaque image « chien » ou « pas
chien » avec des méta-tags. Le programme utilise les informations qu’il recoit des données
d’entrainement pour créer un ensemble de caractéristiques pour « chien » et construire un
modele prédictif. Dans ce cas, le modele que 1’ordinateur crée en premier lieu peut prédire
que tout ce qui se trouve dans une image qui a quatre pattes et une queue doit étre étiqueté «
chien ». Bien entendu, le programme n’est pas au courant des étiquettes « quatre pattes » ou «
queue ». Il se contentera de rechercher des modéles de pixels dans les données numériques. A
chaque itération, le modele prédictif devient plus complexe et plus précis .

Contrairement au jeune enfant, qui mettra des semaines, voire des mois, a comprendre le
concept de « chien », un programme informatique qui utilise des algorithmes d’apprentissage
profond peut se voir montrer un ensemble de formation et trier des millions d’images,
identifiant avec précision en quelques minutes les images qui contiennent des chiens .

Pour atteindre un niveau de précision acceptable, les programmes de Deep Learning
nécessitent I’acces a d’immenses quantités de données d’entrainement et de puissance de
traitement, qui n’étaient pas facilement accessibles aux programmeurs avant 1’ére du big data
et de I’informatique dématérialisée. Comme les programmes de deeplearning peuvent créer
des mode¢les statistiques complexes directement a partir de leurs propres résultats itératifs, ils
sont capables de créer des modeles prédictifs précis a partir de grandes quantités de données
non étiquetées et non structurées. C’est important car I’internet des objets (IoT) continue a
devenir plus omniprésent, car la plupart des données que les humains et les machines créent

sont non structurées et ne sont pas étiquetées[9].

11.4.2. Quels sont les réseaux de neurones pour l'apprentissage en

profondeur?
Un type d'algorithme d'apprentissage automatique avancé, connu sous le nom de réseaux de
neurones artificiels, est a la base de la plupart des paradigmes d'apprentissage en profondeur,
de sorte que l'apprentissage en profondeur peut parfois étre appelé apprentissage neuronal
profond ou réseau neuronal profond[9].

Les réseaux de neurones se présentent sous de nombreuses formes différentes, y compris les

réseaux de neurones récurrents, les réseaux de neurones a convolution, les réseaux de
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neurones artificiels et les réseaux de neurones pour une action précoce, chacun avec des cas
d'utilisation spécifiques (nous verrons l'explication de chacun plus tard). Cependant, ils
fonctionnent tous d'une maniére quelque peu similaire, remplissent les données et laissent le
formulaire déterminer par lui-méme s'il a fourni la bonne interprétation ou pris la bonne
décision pour une donnée particulicre.

* Dans le cas de l'application (classification), nous avons généralement le chemin de notre
programme informatique écrit par tous les algorithmes (DL) du début a la fin comme suit:
Liste des bibliotheéques utilisées

* Afficher nos données

* Division des données (formation et tests)

*Formation de notre modele (création d'un modele forme)

* tests

* Résultat (précision et perte avec courbe tracée pour chacun)

Les réseaux de neurones incluent un processus pour tester la quantité d'erreur résultant de la
décision du réseau en tant que tel, il a donc besoin d'énormes quantités de données pour s'y
entrainer.

Ce n'est pas un hasard si les réseaux de neurones ne sont devenus populaires qu'apres que la
plupart des entreprises ont adopté des analyses de données approfondies et I'accumulation de
grandes quantités de données depuis les premieres itérations du modele incluent des
hypotheéses quelque peu formées sur le contenu d'une image ou de parties de discours, les
données utilisées doivent étre classées Pendant la phase de formation afin que le modé¢le
puisse voir si son hypothése est correcte. Cela signifie que si de nombreuses entreprises qui
utilisent de grandes quantités de données ont une grande quantité de données, les données non
organisées sont moins utiles car les données non organisées ne peuvent étre analysées via un
modele d'apprentissage en profondeur qu'aprés la formation et un niveau de précision
acceptable, Alors que les modeles ML ne peuvent pas étre formés aux données non
structurées.

11.4.3. Méthodes d'apprentissage approfondi

Diverses méthodes peuvent étre utilisées pour créer de puissants modéles d'apprentissage en
profondeur. Ces techniques comprennent la réduction du taux d'apprentissage, le transfert de
'apprentissage, la formation a gratter et I'abandon .

* Une diminution du taux d'apprentissage: le taux d'apprentissage est un parametre excessif

- un facteur qui détermine le systéme ou corrige les conditions de son travail avant le
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processus d'apprentissage, ou il contrdle la taille du changement auquel le modele est soumis
en réponse a l'erreur estimée chaque fois que les poids du modeéle sont modifiés. Des taux
d'apprentissage trop ¢élevés peuvent conduire a des processus d'apprentissage instables ou a un
groupe de poids sous-optimaux, et des taux d'apprentissage tres faibles peuvent conduire a un
long processus de formation qui peut se boucher.

* La méthode d'abaissement du taux d'apprentissage : ¢galement appelée adoucissement
du taux d'apprentissage ou taux d'apprentissage adaptatif - consiste a adapter le taux
d'apprentissage pour augmenter les performances et réduire le temps de formation. Les
ajustements les plus simples et les plus courants du taux d'apprentissage pendant la formation
comprennent des techniques pour réduire le taux d'apprentissage au fil du temps.

* Transfert d'apprentissage :Ce processus implique la maitrise d'un modele déja créé;
Nécessite une interface d'un réseau existant. Tout d'abord, les utilisateurs alimentent le réseau
existant avec de nouvelles données contenant des étiquettes qui étaient auparavant inconnues.
Une fois les modifications apportées a la grille, de nouvelles taches peuvent étre mises en
ceuvre avec des capacités de classification plus spécifiques. Cette méthode a une
fonctionnalité qui nécessite beaucoup moins de données que les autres, réduisant ainsi le
temps de calcul a quelques minutes ou heures.

* Entrainement a partir de zéro :Cette méthode oblige le développeur a collecter une grande
collection de données désagrégées et a construire une architecture réseau capable d'apprendre
les fonctionnalités et le modele. Cette technologie est particulierement utile pour les nouvelles
applications, ainsi que pour les applications qui ont un grand nombre de catégories de sortie.
En général, c'est une approche moins courante, car elle nécessite des quantités excessives de

données, ce qui fait que la formation prend des jours ou des semaines.

Pour améliorer le résultat (précision et perte), nous avons généralement essay¢ d'ajuster les
facteurs suivants:
* Quantité de données pour la conduite de la formation (modification de la division entre
formation et test)
* Le nombre de couches dans notre modele
*Le nombre de neurones dans chaque couche
« Epochés (nombre de sessions de formation

* la valeur de Batch_size (afficher la vitesse de rotation)
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11.4.4. Les applications de ’apprentissage profond

Comme les modeles d’apprentissage profond traitent I’information de maniére similaire au
cerveau humain, ils peuvent étre appliqués a de nombreuses tiches que les gens
accomplissent. Le Deep Learning est actuellement utilisé dans la plupart des outils de
reconnaissance d’images, de traitement du langage naturel et des logiciels de reconnaissance
vocale. Ainsi, en entrainant par apprentissage profond des algorithmes de reconnaissance
faciale sur 200 millions d’images de visages, le systéme FaceNet de la société Google obtient
un taux d’identification correcte de 99,63 p. 100. Le nombre d’applications potentielles de
I’apprentissage profond est immense. C’est la raison pour laquelle cette méthode
d’apprentissage s’est imposée ces dernieres années. Ces techniques permettent d’améliorer la
reconnaissance d’images en général et de créer des applications pour la biométrie
(reconnaissance d’empreintes digitales ou d’iris), la médecine (avec, par exemple, le
diagnostic de mélanomes a partir d’images de grains de beauté¢ et I’analyse de radiographies),
la voiture autonome (reconnaissance d’obstacles, de véhicules, de panneau de signalisation,
etc.), par exemple. Elles permettent aussi d’améliorer la reconnaissance de la parole, avec des
systémes comme Siri, ou le profilage des individus, pour la recommandation et la publicité
ciblée, ou encore les logiciels de jeux, comme on I’a vu en mars 2016 lorsque le programme
informatique AlphaGo 1’a emporté sur Lee Sedol, I'un des meilleurs joueurs mondiaux de go,
en ayant fait appel a de ’apprentissage profond et a de 1’apprentissage par renforcement.
Enfin, et surtout, les techniques d’apprentissage supervisé aident a anticiper le futur sur la
base du passé€, ce qui permet d’évaluer, avec une précision inconnue auparavant, les risques
potentiels d’investissements, d’accidents, de maladies, etc. Or, la prédiction aide a prendre des
décisions en calculant les conséquences les plus probables de chaque action. De ce fait, les
systémes prédictifs recourant a de I’apprentissage profond jouent un role de plus en plus
important dans le monde contemporain ou on les utilise pour trancher dans les situations

délicates a la place des hommes.
IL.5. DIFFERENTS TYPES DE MODELES D'APPRENTISSAGE EN
PROFONDEUR EXPLIQUES

Le Deep Learning est une classe de techniques d' apprentissage automatique qui exploitent de
nombreuses couches de traitement non linéaire de I'information pour l'extraction et la

transformation d'entités supervisées ou non, pour l'analyse et la classification de mode¢les. Il se
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compose de nombreuses couches hiérarchiques pour traiter les informations de maniére non
linéaire, ou un concept de niveau inférieur aide a définir les concepts de niveau supérieur.
Les réseaux de neurones artificiels peu profonds ne sont pas capables de gérer une quantité
importante de données complexes, qui sont évidentes dans de nombreuses applications de
routine telles que la parole naturelle, les images, la récupération d'informations et d'autres
applications de traitement de 'information de type humain. L'apprentissage en profondeur
convient a de telles applications. Avec l'apprentissage en profondeur, il est possible de
reconnaitre, de classer et de classer les modeles de données pour une machine avec
relativement moins d'efforts. Google est un pionnier de I'expérimentation du deeplearning
initi¢ par Andrew Ng.

Le Deep Learning offre un traitement multicouche de type humain par rapport a l'architecture
peu profonde. L'idée de base de l'apprentissage en profondeur est d'utiliser un traitement
hiérarchique utilisant de nombreuses couches d'architecture. Les couches d'architecture sont
organisées de maniere hiérarchique. Apres plusieurs pré-entrainements, 1'entrée de chaque
couche va a sa couche adjacente. Le plus souvent, une telle pré-formation d'une couche
sélectionnée exécutée de manicre non supervisée.

Le Deep Learning suit une approche distribuée de la gestion des mégadonnées. La méthode
suppose que les données sont générées en tenant compte de nombreux facteurs, de différents
moments et de différents niveaux. Le deeplearning facilite I'agencement et le traitement des

données en différentes couches selon leur durée (occurrence), leur échelle ou leur nature.
11.6. ARCHITECTURES D'APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR

Le nombre d'architectures et d'algorithmes utilisés dans l'apprentissage en profondeur est
important et varié, dans cette partie nous examinerons les cinq plus importantes des
architectures du deeplearning, qui ont été I'une des méthodes les plus utilisées dans différentes
applications au cours des vingt derniéres années ans et sont encore utilisés encore aujourd'hui

et fortement dans divers domaines|10].

RNMN LSTM CNN DBEMN DSMN GRU

1990 1995 2000 2005 2010 2015
Fig.IL.5.Chronologie graphique montrant le développement des cinq principales architectures d'apprentissage en

profondeur par date, de 1990 a 2015
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Dans le tableau suivant, nous mettons quelques applications pour chaque algorithme :

Architecture Application
DNN Usage général
DFFnn vision par ordinateur et reconnaissance
faciale
CNN Reconnaissance d'images, analyse vidéo,

traitement du langage naturel

RNN en langage naturel, reconnaissance de

LSTM I'écriture manuscrite, reconnaissance vocale,
reconnaissance des gestes, sous-titrage des

images

Tableau I1.2.quelques applications pour un groupe d'architecteurs

Explorons maintenant ces architectures et méthodes utilisées pour les former.
11.6.1. RESEAU DE NEURONES PROFONDS __DNN_ :

Ces réseaux de neurones multicouches peuvent comporter des millions de neurones, répartis
en plusieurs dizaines de couches. IIs sont utilisés en deeplearning pour concevoir des

mécanismes d’apprentissage supervisés et non superviseés.

Dans ces architectures mathématiques, chaque neurone effectue des calculs simples mais les
données d’entrées passent a travers plusieurs couches de calcul avant de produire une sortie.
Les résultats de la premiére couche de neurones servent d’entrée au calcul de la couche
suivante et ainsi de suite. Il est possible de jouer sur les différents parametres de I’architecture
du réseau : le nombre de couches, le type de chaque couche, le nombre de neurones qui

composent chaque couche...etc.

Le perceptron multicouche, capable de traiter des phénoménes non linéaires, est un exemple
de ce type de réseau. Concrétement, les premieres couches permettront d’extraire des
caractéristiques simples (comme des contours) que les couches suivantes combineront pour
former des concepts de plus en plus complexes et abstraits : assemblages de contours en

motifs, de motifs en parties d’objets, de parties d’objets en objets, etc.
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L’espoir est que plus on augmente le nombre de couches, plus les réseaux de neurones
apprennent des choses compliquées, abstraites, correspondant de plus en plus a la manicre
dont un humain raisonne. Il est néanmoins difficile de mettre au point des mécanismes
d’apprentissage efficaces pour chacune des couches intermédiaires (appelées couches
profondes ou couches cachées). La solution consiste a allier apprentissage supervisé (comme
cela est fait pour un réseau a deux couches) et un apprentissage non-supervisé, utilisant des

exemples dont la valeur de sortie est inconnue ,(inspiré d’un article d’Interstices) [11].
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Fig.11.6.le fonctionnement d’un réseau de neurones profonds DNN .

11.6.2.RESEAU DE NEURONES CONVOLUTIONNELS :
I1.6.2.1.Historique :

Ces derniéres années, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été largement utilisés

dans diverses taches de reconnaissance visuelle par ordinateur et ont obtenu de bons résultats
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par rapport aux méthodes traditionnelles.La classification des images est 1'une des taches
fondamentales et importantes de la reconnaissance visuelle, la méthode CNN étant également
appliquée a d'autres taches de reconnaissance visuelle (telles que la détection d'objets, la
localisation d'objets et la segmentation sémantique ..etc), son architecture généralement

dérivée de l'architecture de réseau humain dans la classification d'images[12] .

I1.6.2.2.Principe générale

Nous allons voir ensemble comment fonctionne le réseau convolutif, en abordant bri¢vement
le principal outil mathématique caché derriere, ainsi que toutes les €tapes de I’analyse faite
par I’algorithme. En tant qu'étres humains, nous pouvons distinguer des images de formes et
de couleurs différentes, mais l'ordinateur n'a pas cette capacité, Au contraire il a la capacité
d'effectuer des centaines de calculs en une fraction de seconde, ce que l'esprit humain est
incapable de faire, L'ordinateur ne voit I'univers que par des nombres, si nous les
endommageons, L'image ci-dessous en tant qu'étres humains nous la voyons comme une
image contenant trois chiens, Quant a l'ordinateur il le voit comme une matrice
tridimensionnelle nw x nh x nc (nh : hauteur, nw : Largeur, nc : profondeur) Quant a la
profondeur (nc) Il se compose de valeurs allant de 0 a 255 Ce sont simplement des pixels
répartis sur la largeur et la largeur Quant a la profondeur elle nous renseigne sur le nombre de
couleurs dans I'image (si nc = 1 : I'image est grayscale ou nc = 3 l'image est RGB), Dans notre

cas cette image est RGB[12].

What Computers See What We See
Fig.I1.7.La différence entre une vision par ordinateur et une vision humaine
Ainsi, les réseaux de neurones convolutions recevra cette image (figure 1), et un ensemble de
processus lui sera appliqué pour identifier les formes qu'il contient aux fins d'utilisation dans
une application particuliére (figure 2), tel que ces processus sont divisés en deux catégories
principales : Les filtres (I’extraction de I’information) : pour faire ressortir, par exemple, les

arétes verticales, les variations de coloration, etc..., sachant que plus les filtres interviennent
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tard dans I’enchainement, plus ils permettent de détecter des formes complexes (et plus
abstraites) Les simplifications (I’analyse de 1’information) : pour alléger les calculs et dégager
les informations principales Ensuite, il donnera la probabilité que cette image représente un

robot, un chien , un humain...etc ,grace a un réseau de neurones artificiels ANN[12].

.() {\ A
& Output

\

Full 5_/-cnnnected

Conv-1 Pool-n

R nput image Conv-n Flatten

| Feature extraction | Classification

Fig.I1.8.I'architecture général de la CNN

11.6.2.3.L'opération de convolution :

La convolution est le cceur du réseau de neurones convolutif et a 1'origine c'est un opération
mathématique basé sur la multiplication de la matrice des nombres avec un filtre (également
connu sous le nom de kernel), qui déterminerait la présence de certaines caractéristiques ou
motifs dans I'image d'origine (revenu), puis il peut étre utilisé plusieurs filtres afin d'extraire
Différentes fonctionnalités et le filtre est de petite taille pour effacer toute I'image et applique
les calculs appropriés entre les valeurs du filtre et les points de couleur (pixels) dans 1'image
,afin d'extraire des fonctionnalités Ce processus se traduit par une nouvelle matrice avec des

dimensions inférieures par rapport a I'image d'origine [12].

La relation de la taille de ’'image de sortie :

nh’ : taille de I’image de sortie (largeur).
nh : taille de I’image d’entrée (largeur).

k : taille du kernel utilisé (largeur)
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p : le padding appliqué

s : le stride appliqué

Le calcul est relativement simple et peut étre effectué manuellement, mais plus la taille de
I'image est grande, plus le filtre(kernel) est grand, plus il devient complexe, ce qui nécessite
une intervention informatique , En supposant que nous ayons une matrice dimensionnelle 3 x
4 et un kernel2 x 2 etle stride=1, le calcul sera comme indiqué dans I'image ci-dessous(figure
03). Ensuite, pour calculer la deuxieme valeur de I’image de sortie, on va utiliser le parametre
stride de la convolution qui représente le nombre de pixels de I'image d'entrée que nous allons
convertir pour réappliquer la chaine.Mais il peut arriver que la convolution dépasse de
I’image si on choisit mal le kernel et le stride, Par exemplesi nous prenons le méme exemple
précédent, mais que nous modifions la valeur de stride a 3, nous rencontrerons un probleme
apres le premier déformationEn outre vous remarquerez que le résultat de 1'habillage est une
image plus petite que 1'image d'entrée Pour eliminer A ces deux problémes, on a un parametre
« padding » qui est utilis¢ dans les convolutions et qui, simplement, ajoute des 0 autour de

I’image d’entrée, pour augmenter la taille de ’image de sortie ou éviter les dépassements[12].
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Fig.11.9.comment fonctionne la convolution
11.6.2.4.La couche ReLU (rectification linéaire) :
La fonction d'activation ReLU est la fonction dite de «correction» largement utilisée dans le
deeplearning , C'est plutdt 1'une des fonctions les plus utilisées de nos jours en raison de les
caractéristiques la plus importante:
1- Le fait de ne pas activer tous les neurones en méme temps permet également

d’accélérer les calculs car les valeurs négatives sont mises a zéro, ce qui signifie que

60



toutes les valeurs égales ou inférieures a zéro deviennent nulles , tandis que les valeurs
positives restent les mémes .

2- Comme on I’a vu, une convolution va réaliser des opérations d’additions/multiplications :
les valeurs en sorties sont donc linéaires par rapport a celles en entrée.

3- dans une image, la linéarité n’est pas trés présente ni importante (par exemple, les
variations entre valeurs de pixels peuvent étre importantes dans une région, I’image a des
coins...).

4- En ne modifiant pas les données positives, ReLU n’impacte pas les caractéristiques misent
en évidence par la convolution, au contraire : elle les met davantage en évidence en
creusant I’écart (valeurs négatives) « entre » deux caractéristiques (par exemple le nez et
les yeux).

A noter qu’il existe d’autres ReLU comme par exemple LeakyReLU qui cassent moins la

linéarité des données, méme si ReLLU est trés largement préférée et utilisée [12].

Laaky RBall: v=ril}

Fig.I1.10.les fonctions d'activation ReLU et LeakyReLU et la différence entre elles

11.6.2.5.Le pooling :

Le pooling est une opération simple qui consiste a remplacer un carré de pixels (généralement
2x2 ou 3x3) par une valeur unique. De cette manicre, I’image diminue en taille et se retrouve
simplifiée (lissée) , Non seulement cela réduit le nombre de calculs nécessaires, mais cela
empéche également le sur-ajustement[12].

Pour appliquer le pooling, on commence par sélectionner un carré¢ de pixels de taille 2x2 puis
on calcule la valeur qui va venir remplacer ce carré , Ensuite on décale ce carré vers la droite
de 1 cases si le stride (= pas) vaut 1 par exemple (généralement, il vaut 1 ou 2) , Une fois
arrivé au bout a droite, on recommence tout a gauche en décalant une fois vers le bas (d’un
pas ¢égal au stride) et en allant de nouveau vers la droite [13].

11 existe plusieurs types de pooling :
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Le maxpooling : qui revient a prendre la valeur maximale de la sélection. C’est le type le
plus utilis¢ car il est rapide a calculer (immédiat), et permet de simplifier efficacement
I’image [12].

Le meanpooling (ou averagepooling) : soit la moyenne des pixels de la sélection : on
calcule la somme de toutes les valeurs et on divise par le nombre de valeurs. On obtient ainsi
une valeur intermédiaire pour représenter ce lot de pixels [12].

Le sumpooling : c’est la moyenne sans avoir divisé par le nombre de valeurs (on ne calcule
que leur somme) [12].

La différence entre aux :

le Mean et le sum sont quasi-identiques , On peut simplement noter que le sum fait
augmenter la valeur des pixels de I’image a creuser les €carts entre régions de I’image ce qui
peut mettre en avant certaines caractéristiques , tandis que le meanpermet de rester borné ,
tandis que le max-pooling va avoir tendance a retenir les caractéristiques (features) les plus
marquées et simples de la sélection de pixels, comme par exemple une aréte verticale. A
I’inverse, mean étant une moyenne, seules les features moins marquées ressortiront .

De manicre générale, il est recommandé d’utiliser max-pooling, car il se distingue de mean-
pooling sur les cas extrémes et est quasiment équivalent 8 mean-pooling dans les autres cas

[12].
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Fig.Il.11.1a différence entre Max pooling et Averagepooling

I1.6.2.6.Le flattening (ou mise a plat) :
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C’est le dernicre étape de la partie « extraction des informations » L'entrée de cette couche est
un matrices qui comprend des informations sur les emplacements des formes complexes
spécifiques (motifs) dans I'image , Une opération d'aplatissement ( flattening) fait de l'entrée (
la matrice ) que nous avons pour en faire un (long) vecteur de valeurs , chacune de ces
valeurs représentant la probabilité d'un class de I’ensemble de classifications sur lesquelles le
réseau est formé puis transmis a un réseau de neurones pour prédire la probabilité de la sortie

[12].
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Fig.I1.12.comment fonctionne le flattening

11.6.2.7.fully connected :

Les réseau de neurones artificiels est un réseau qui contient des couches ca a appelé
fullyconnectedlayers or dense , ces couches qui recoit un vecteur de valeurs et renvoie des
probabilités pour chaque classe de prédiction , cette couches contient des neurones , Il existe
différents types de ces neurones [12]:

les neurones d’entrée : qui recoivent la somme des signaux pondérés de la couch de flatting
qui envoient leur valeur a tous les neurones de la couche suivante , Dans le cas du CNN ce
sera la valeur d’un pixel précis pour chaque neurone .

les neurones cachés : organisés en couches, qui vont envoyer la somme des signaux qu’ils
recoivent aux neurones de la couche suivante .

les neurones de sortie : qui recoivent la somme des signaux pondérés de la derniére couche
cachée qui prédire la probabilité de la sortie , et Chaque neurone de sortie représente alors
une prédiction spécifique. Par exemple, le premier neurone représente la prédiction « c’est un

chat », le deuxiéme « ¢’est un chien »... etc.
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généralement le nombre de neurones dans cette couche (output layer ) est égal le nombre de
classifications , et cela selon le probléme auquel nous allons trouver une solution ,et la

conclusion de notre réseau dépend de quel neurone de sortie a le signal le plus fort [14].
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Fig.I1.13.1a distribution des couches fully connceted

11.6.2.8.1e padding :

Chacun des la convolution et le pooling peuvent rendre la matrice d'entrée plus petite et cela
peut faire disparaitre les informations de 1'image et comme solution pour celail y ala
méthode de padding il est consiste simplement a ajouter des zeros tout autour d’une matrice

pour en augmenter la taille d’image comme indiqué sur l'image ci-dessous ( figure 8 ) [12].
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Fig.I1.14.un padding de 2 sur une matrice de taille 32x32



I1.6.3.RESEAUX DE NEURONES A ACTION DIRECTE (DFFnn):
11.6.3.1.Historique :

En 1943 , McCulloch et Pitts (1943) ont proposé un modele de calcul inspiré du cerveau
humain , qui a lancé la recherche sur le réseau de neurones artificiels (ANN) , ceux-ci sont
capables d'apprendre et de reconnaitre et peuvent résoudre un large éventail de problémes
complexes, les réseaux de neurones Feedforward (FFNN) sont le type spécial de modeles
ANN, et sa représentation structurelle le rend attrayant car il permet de percevoir un modele
de calcul (une fonction) dans une structure / réseau , forme De plus cette structure qui en fait
un approximateur de fonction universel , qui a le capacités d'approximation de toute fonction
continue (Hornik, 1991) .

Par conséquent, les réseaux de neurones Feedforward (FFNN) peuvent résoudre un large

éventail de problémes, certains d'entre eux ci-dessous :

. comme la reconnaissance des formes (Jain et al., 2000) .
. regroupement et classification (Zhang, 2000) .

. approximation de la fonction (Selmic et Lewis, 2002) .

. contrdle (Lamand Leung, 2006) .

. bioinformatique (Mitra et Hayashi, 2006) .

. traitement du signal (Niranjan et Principe, 1997) .

. traitement de la parole (Gorin et Mammone, 1994) .

La structure d'un FFNN se compose de plusieurs neurones (unités de traitement) disposés
couche par couche et les neurones d'une couche ont des connexions (poids) a partir des
neurones de sa couche précédente [15].

11.6.3.2. Principe générale :

Les réseaux de feedforward profonds, également souvent appelés réseaux neuronaux de
feedforward, ou perceptrons multicouches (MLP), sont les mod¢eles d'apprentissage profond
par excellence, et cela s'appelle comme ¢a parce que les informations circulent uniquement a
travers le réseau neuronal via les signaux d'entrée, puis vers les couches cachées, ( une ou
plusieurs couches) et enfin a travers la couche de sortie, et il n'y a pas de connexions de
rétroaction dans lesquelles les sorties du modele sont réinjectées en lui-méme, lorsque les

réseaux de neurones a action directe sont étendus pour inclure des connexions de rétroaction,
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mais avant de parler de réseaux de neurones a action directe et comment cela fonctionne,

comprenons pourquoi nous avions besoin de ce type de réseaux de neurones .

Le but d'un réseau a action directe est d'approximer une fonction f , par exemple, pour un
. =f* o N s . N .
classificateur Y X) mappe une entrée X a une catégorie y, un réseau a action directe

définit un mappage Y = f (X; 9) et apprend la valeur des parametres 0 qui donnent la

meilleure approximation de fonction [16].

Hidden layers

Input layer Output layer

Y1
Ya

Ym

Fig.I1.15. la distribution d’un Réseaux de neurones a action direct

11.6.3.3.Le perceptron (neurone) :

Le réseau neuronal est né d'un algorithme d'apprentissage machine trés populaire nommé
perceptron, ils ont été développés dans les années 1950 et 1960 par le scientifique Frank
Rosenblatt, inspiré des travaux antérieurs de Warren McCulloch et Walter Pitts , les modéles
traditionnels comme le perceptron (le perceptron est une unité fondamentale du réseau
neuronal) qui prend des entrées réelles et donne une sortie booléenne ne fonctionne que si les
données sont linéairement séparables.

Ensuite, nous avons le modele de neurone sigmoide qui est similaire au perceptron, mais le
modele sigmoide est l1égerement modifié de sorte que la sortie du neurone sigmoide est
beaucoup plus lisse que la sortie fonctionnelle par étape du perceptron. Bien que nous ayons
introduit la fonction de neurone sigmoide non linéaire, elle n'est toujours pas en mesure de

séparer efficacement les données non linéaires, mais si nous connectons plusieurs neurones
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sigmoides de maniere efficace, nous pouvons approximer la combinaison de neurones a toute
relation complexe entre l'entrée et la sortie, nécessaire pour traiter les données non linéaires
[17].

La relation entre 1'entrée et la sortie dans le cas d'un neurone :

xi :Signaux d'entrée .

wi: Les poids entre les signaux d'entrée et neurone .
b : le biais d’un neurone .

f0 : la fonction d'activation d’un neurone .

y : la sortie (décision) .
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Fig.I1.16.comment fonctionne une neurone

11.6.3.4.Réseaux de neurones artificiels :

le réseau neuronal multicouche est composé de nombreux neurones sigmoides et il est capable de gérer
des données séparables non linéairement, les couches présentes entre les couches d’entrée et sortie
sont appelées couches cachées et utilisées pour gérer les relations complexes non linéairement
séparables entre entrée et sortie[ 14].

La relation entre 1'entrée et la sortie dans le cas réseaux de neurones avec un seul couche

cachée (hiddenlayer ) :
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xi :Signaux d'entrée dirigés vers la couche invisible .

xj :Signaux du couche invisible dirigés vers le couche de sortie .
wi: Les poids entre la couche d’entrée et la couche cachée .

wj: Les poids entre la couche cachée et la couche de sortie .

bj : le biais de la couche cachée .

bj : le biais de la couche de sortie .

2() : la fonction d'activation de la couche cachée .

f0 : la fonction d'activation de la couche de sortie .

y : la sortie (décision) .

I1.6.3.5.Softmax activation function :

la fonction Softmax est la fonction d'activation la plus fréquemment utilisée en apprentissage
profond pour les problémes de classification comme une fonction d'activation de sortie, ce qui
la rend meilleure que d'autres dans ce cas, c'est que la sortie est toujours positive, quelle que
soit I'entrée, en appliquant la fonction softmax nous obtiendrions une distribution de
probabilité prédite et notre sortie réelle est également une distribution de probabilité, nous
pouvons comparer ces deux distributions pour calculer la perte du réseau[17].

Si:j=1lak
11.6.3.6. loss_function :
Dans cette section, nous parlerons de la fonction de perte pour la classification binaire et
multi-classes. Le but de cette fonction est d'indiquer au modele qu'une correction doit étre
effectuée dans le processus d'apprentissage.
En général, le nombre de neurones dans la couche de sortie serait égal au nombre de classes,
et dans le cas d'une classification binaire, nous ne pouvons utiliser qu'un seul neurone
sigmoide qui génere la probabilité P (Y = 1) donc nous pouvons obtenir P (Y =0) = 1-P (Y =
1), mais dans le cas de la classification, nous utiliserons la perte d'entropie croisée pour

comparer la distribution de probabilité prédite et la distribution de probabilité réelle[17].

La perte d'entropie croisée pour la classification binaire est donnée par:
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La perte d'entropie croisée pour la classification multi-classes est donnée par:

11.6.4. Réseaux de neurones récurrents RNN :

Le RNN est l'une des architectures de réseau de base a partir desquelles d'autres
architectures d'apprentissage en profondeur sont construites. La principale différence entre un
réseau multicouche typique et un réseau récurrent est que, plutét que des connexions a
rétroaction compléte, un réseau récurrent peut avoir des connexions qui reviennent dans les
couches précédentes (ou dans la méme couche). Cette rétroaction permet aux RNN de
conserver la mémoire des entrées passées et de modéliser les problémes dans le temps.

Les RNN se composent d'un riche ensemble d'architectures (nous examinerons ensuite une
topologie populaire appelée LSTM). Le différenciateur clé est la rétroaction au sein du réseau,
qui pourrait se manifester a partir d'une couche cachée, de la couche de sortie ou d'une

combinaison de celles-ci[10].
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Fig.I1.17.Image avec des cercles et des fleches démontrant I'interrelation entre les couches réseau d'entrée, de

sortie, cachées et contextuelles

Les RNN peuvent étre dépliés dans le temps et entrainés avec une rétro-propagation
standard ou en utilisant une variante de rétro-propagation appelée rétro-propagation dans le
temps (BPTT)[10].

I1.6.5. Réseaux LSTM :

Le LSTM a été créé en 1997 par Hochreiter et Schimdhuber, mais il a gagné en popularité

ces dernieres années en tant qu'architecture RNN pour diverses applications. Vous trouverez

des LSTM dans des produits que vous utilisez tous les jours, tels que les smartphones. IBM a
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appliqué des LSTM dans IBM Watson® pour la reconnaissance vocale conversationnelle

fixant des jalons.

Le LSTM s'est ¢loigné des architectures de réseaux neuronaux typiques basées sur les
neurones et a plutdt introduit le concept d'une cellule de mémoire. La cellule mémoire peut
conserver sa valeur pendant une courte ou longue durée en fonction de ses entrées, ce qui
permet a la cellule de se souvenir de ce qui est important et pas seulement de sa dernicre

valeur calculée.

La cellule de mémoire LSTM contient trois portes qui contrdlent la fagon dont les
informations entrent ou sortent de la cellule. La porte d'entrée controle quand de nouvelles
informations peuvent circuler dans la mémoire. La porte d'oubli controle quand une
information existante est oubliée, permettant a la cellule de se souvenir de nouvelles données.
Enfin, la porte de sortie contrdle le moment ou les informations contenues dans la cellule sont
utilisées dans la sortie de la cellule. La cellule contient également des poids qui contrdlent
chaque porte. L'algorithme de formation, généralement BPTT, optimise ces poids en fonction

de I'erreur de sortie réseau résultante[10].

QOutput

yt-1 yt yt+1

LSTM memory cell
I ‘ I ‘ Output gate

xt-1 xt xt+1

Forget gate

Input
Fig.I1.18.Image avec cercles et fleches montrant la cellule de mémoire LSTM et le flux d'informations a travers

les différentes portes
En 2014, une simplification du LSTM a été introduite, appelée I'unité récurrente fermée. Ce
modele a deux portes, se débarrassant de la porte de sortie présente dans le modele LSTM.
Pour de nombreuses applications, le GRU a des performances similaires a celles du LSTM,
mais sa simplicité signifie moins de poids et une exécution plus rapide.
Le GRU comprend deux portes: une porte de mise a jour et une porte de réinitialisation. La

porte de mise a jour indique la quantité de contenu de cellule précédente a conserver. La porte

70



de réinitialisation définit comment incorporer la nouvelle entrée avec le contenu de cellule
précédent. Un GRU peut modéliser un RNN standard simplement en définissant la porte de

réinitialisation a 1 et la porte de mise a jour a 0.

GRU cell

Reasel
gate

Upaste gate

Fig.I1.19.Diagramme d'une cellule GRU typique
Le GRU est plus simple que le LSTM, peut étre formé plus rapidement et peut €tre plus
efficace dans son exécution. Cependant, le LSTM peut étre plus expressif et avec plus de

données, peut conduire a de meilleurs résultats[10].

I1.7. LES FONCTIONS D'ACTIVATION

e FElles permettent que chaque couche d'un réseau de neurones fonctionne de manicre
non linéaire.
e Il en existe un trés grand nombre et elles peuvent étre combinées.
e Une combinaison judicieuse de fonctions d'activation appropriées des couches de
l'entrée vers la sortie améliore l'extraction des caractéristiques.
e Les fonction active sigmoide et relu c’est le plus utilissees dans notre travaille( pour
I’application de classification ) et la fonction softmax quand il yaplusieur classe ( chez
nous le cas d’alzheimer ) [22].
Exemples de fonctions d'activation (représentées par g(x) avec x = valeur de la couche
d'entrée) :

I1.7.1 Sigmoide

e Une fonction sigmoide transforme les variables en valeurs allant de 0 a 1 et elle est

couramment utilisée pour générer une distribution de Bernoulli.
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I1.7.2 Tangente hyperbolique

e Ladérivée g' = (1 - g2) facilite la procédure avec les algorithmes de rétro-propagation.

FElle est couramment utilisée dans la couche de sortie.

11.7.3 Softmax

e La sortie Softmax peut étre considérée comme une distribution de probabilité sur les
catégories.

e Flle est couramment utilisée dans la couche de sortie.

I1.7.4 Unité linéaire rectifiée (''RectifiedLinear Unit", ReLU)

e C(Cette fonction d'activation (et ses variantes) est fréquemment utilisée en apprentissage
profond.

e Fonction utilisée pour les couches cachées ("hiddenlayers") des réseaux de neurones.

Avantages et inconvénients :

Cott de calcul faible et fonction facile a optimiser.
Convergence plus rapide que sigmoide ou tanh.
Améliore la propagation du gradient.

Si x <0 => poids non actualisés => pas d'apprentissage.

Non différentiable a zéro.

V V V V VYV V

Pas centrée en zéro et non bornée.

I1.7.5 Variantes de ReLU

Softplus ou SmoothReLU ¢

Autres variantes de ReLLU:LeakyReLUs, Noisy ReLUs, PReLUs ("ParametricReLLUs"),
ELUs ("ExponentialLinear Unit")

11.8.6 Maxout
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La matrice de pondération de cette fonction est un tableau a 3 dimensions dans lequel la 3¢me

dimension correspond a la connexion entre couches voisines[22].

10

Activation Functions

o) = s max(0.1z, x)

tanh Maxout

tanh(a:) ” max(w?m + b1, ?ng + bg)
ReLU ELU

max(0, z) {Z(ew ) i i 8 _ §

Fig. 11.20.representation d’un différenttypes de activation functions

I1.8. CONCLUTION :

Dans ce chapitre, différentes techniques d'apprentissage en profondeur appliquées pour la
classification qui constitue notre systéme de reconnaissance des maladies sont mises en
¢évidence ,Nous avons fait une comparaison entre les techniques d'apprentissage en profondeur
et les techniques d'apprentissage automatique que nous avons expliquées dans le chapitre
précédent. Ensuite, nous avons mentionné ce qui rend l'apprentissage en profondeur unique a
l'utilisation au lieu des techniques d'apprentissage automatique, et nous avons expliqué en
détail quels sont les algorithmes d'apprentissage en profondeur les plus importants et

comment ils fonctionnent.
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Le chapitre suivant est entierement consacré a la simulation, et est dédi¢ a I'évaluation des
performances des techniques de deeplearning que nous avons étudiées dans ce chapitre, et
'objectif de cette étude est I'apport de ces méthodes en vue de leur application dans le
domaine de I'identification les maladies, ou de nombreuses expériences seront menées pour

maximiser les performances du systéme et choisir la technique qui a la haute performance.
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Chapitre 111

Résultats expérimentaux

II1.1. INTRODUCTION

Ce dernier chapitre est spécifiquement dédi¢ a la mise en place et a 1'évaluation de notre
systeme en utilisant de nombreuses techniques d'apprentissage en profondeur (DNN, DFF,
LSTM) et cela en les appliquant a différentes bases de données biomédicales réelles

(cardiopathie, cancer du sein, diabete, Alzheimer) .

I11.2. BASE DE DONNEES UTILISEE
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Afin d'évaluer correctement notre systéme proposé, il existe quatre bases de données
différentes utilisées pour extraire les performances globales , Ces données proviennent de

sources biomédicales réelles , voici une description des propriétés de chaque base de données.
I11.2.1. Heart Disease

Cet ensemble de données date de 1988 et se compose de quatre bases de données: Cleveland,
Hongrie, Suisse et Long Beach V , Il contient 76 attributs, y compris l'attribut prédit, mais
toutes les expériences publiées se réferent a l'utilisation d'un sous-ensemble de 14 d'entre eux .
Le champ "cible" fait référence a la présence d'une maladie cardiaque chez le patient. Il est de

valeur enti¢re : 0 : pas de maladie et 1 : maladie .

age sex cp trestbps chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal target

(]
0o 2 1 0 125 212 0 1 168 0 10 2 2 3 0
1 5 1 0 140 203 1 0 155 1 31 0 0 3 0
2 70 1 0 145 174 0 1 125 1 26 0 0 3 0
3 681 10 148 203 0 1 161 0 00 2 1 3 0
4 82 0 0 138 294 1 1 106 0 19 13 2 0
1020 59 1 1 140 221 0 1 164 1 00 2 0 2 1
1021 60 1 0 125 258 0 0 141 1 28 113 0
102 47 1 0 10 275 0 0 118 1 10 11 2 0
1022 50 0 0 10 254 0 0 159 0 00 2 0 2 1
1024 54 1 0 120 188 0 1 13 0 14 11 3 0
1025 rows x 14 columns
Fig.I11.1. la forme des données des patients de cardiaques
N° de parametre | Abréviation signification
1 Age age en années
2 sexe 1 = male; 0 = femelle
3 cp type de douleur thoracique
4 trestbps  |pression artérielle au repos (en mm Hg a I'admission a 1'hopital)
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5 chol cholestérol sérique en mg/dl

6 fbs glycémie a jeun> 120 mg / dl) (1 = vrai; 0 = faux

7 restecg Résultats électro cardiographiques au repos

8 thalach fréquence cardiaque maximale atteinte

9 exang angine de poitrine induite par I'exercice (1 = oui; 0 = non)

10 oldpeak Dépression ST induite par I'exercice relatif au repos

11 Slope la pente du segment ST d'exercice de pointe

12 ca nombre de vaisseaux majeurs (0-3)

13 thal 1 = normal; 2 = défaut fixe; 3 = défaut réversible
target

14 0 = pas de maladie et 1 = maladie

Tableau IIIL.1. Informations d'attributs de la base de données des patients de cardiaques .

II1.2.2. Breast cancer

Dans le monde, le cancer du sein est le type de cancer le plus répandu chez les femmes et le

deuxiéme en termes de taux de mortalité , Le diagnostic de cancer du sein est effectué

lorsqu'une bosse anormale est détectée (par auto-examen ou radiographie) ou un petit grain de

le calcium est vu (sur une radiographie) , Apres la découverte d'une bosse suspecte, le

médecin procédera a un diagnostic pour déterminer si elle est cancéreuse et, dans

l'affirmative, si elle s'est propagée a d'autres parties du corps.Cet ensemble de données sur le

cancer du sein a été obtenu aupres des hopitaux de 'Université du Wisconsin, Madison de Dr

William H. Wolberg .
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id diagnosis radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean smoothness_mean

(]
0 842302 M 17.99 10.38 12280 10010 0.11840
1 842517 M 20 57 1777 13290 13260 008474
2 84300903 M 19,69 2125 13000 12030 0.10960
3 84348301 M 1142 20,38 7758 386 1 014250
4 84358402 M 2029 14.34 13510 12070 010030
864 006424 M 2156 2238 14200 14790 0.11100
865 026662 M 2013 28.25 13120 12610 009780
566 026954 M 16,60 26.08 108.30 858 1 0.08455
567 027241 M 20 60 2933 14010 12650 0.11780
568 92751 B 776 2454 479 1810 005263
569 rows % T columns
Fig.I1L.2. la forme des données des patients de cancer du sein .
N° de Signification signification
parametre
0 id ID number
1 mean_radius moyenne des distances du centre aux points du
périmétre
2 mean_texture écart type des valeurs d'échelle de gris
3 mean_perimeter taille moyenne de la tumeur centrale
4 mean_area
5 mean_smoothness erreur standard pour la variation locale des
longueurs de rayon
6 diagnosis Le diagnostic des tissus mammaires (M =
malin, B = bénin)

Tableau II1.2. Informations d'attributs de la base de données des patients de cancer du sein .

I11.2. 3. diabétes
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Cet ensemble de données provient a l'origine de I'Institut national du diabete et des maladies
digestives et rénales , L'objectif de I'ensemble de données est de prédire par diagnostic si un
patient souffre ou non de diab¢te, sur la base de certaines mesures diagnostiques incluses dans
I'ensemble de données ,Plusieurs contraintes ont été placées sur la sélection de ces instances a
partir d'une base de données plus importante. En particulier, tous les patients ici sont des
femmes d'au moins 21 ans d'origine indienne Pima , cette données se composent de
plusieurs variables prédictives médicales et d'une variable cible, le résultat. Les variables
prédictives incluent le nombre de grossesses que la patiente a eues, son IMC, son niveau

d'insuline, son age, etc.

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome

K
338 9 152 78 R 171 342 0893 33 1
334 1 9 60 18 58 239 0260 22 0
316 3 99 80 1 64 193 0284 30 0
105 1 126 56 29 152 287 0801 21 0
36 11 138 76 0 0 332 0420 3 0
257 2 114 68 22 0 287 0092 25 0
108 3 83 58 K 18 343 033% 25 0
25 10 125 70 26 115 311 0205 41 1
3 0 118 64 23 89 00 1731 2 0
481 0 123 88 7 0 352 0197 29 0

768 rows x 9 columns

Fig.I11.3. la forme des données des patients de diabéte

N° de paramétre Abréviation signification

1 Pregnancies Nombre de fois enceintes
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2 Glucose Concentration de glucose plasmatique a 2 heures dans un test
de tolérance au glucose par voie orale

4 BloodPressure Pression artérielle diastolique (mm Hg)

5 SkinThickness Epaisseur du pli cutané du triceps (mm)

6 Insulin Insuline sérique 2 heures (mu U / ml)

7 BMI Indice de masse corporelle (poids en kg / (hauteur en m) * 2)

8 DiabetesPedigreeFunction Fonction pedigree du diabéte

9 Age age en années

10 Outcome Variable de classe (0 ou 1) 268 sur 768 sont 1, les autres sont

0
Tableau IIL.3. Informations d'attributs de la base de données des patients de diabéte.
II1.2. 4. L’ Alzheimer

L'Alzheimer est la cause la plus courante de démence car elle nuit aux compétences mentales

et sociales, ce qui conduit a une perturbation plus précise du fonctionnement quotidien dans la

vie normale, c'est aussi une dégénérescence des cellules cérébrales saines qui conduit a une

baisse continue de la mémoire ainsi que des capacités intellectuelles , nous utiliserons les

données fournies par le projet ADNI pour développer un modéle informatique qui aide au

diagnostic de la maladie en utilisant un mod¢le de réseau de neurones profonds .

C»

623

624

625

626

627

DX.bl AGE PTGENDER PTEDUCAT

PTETHCAT PTRACCAT APOE4 MMSE imputed_genotype APOE Genotype

AD 813 Male 18 Not Hisp/Latino White 1 20 True 3.4
LMCI 67.5 Male 10 Hisp/Latino White 0 27 False 3.3

CN 737 Male 16 Not Hisp/Latino White 0 29 True 3.3
LMCI 80.4 Female 13 Not Hisp/Latino White 0 25 True 3.3

AD 739 Female 12 Not Hisp/Latino White 1 24 True 3.4
LMCI 744 Female 12 Not Hisp/Latino White 1 29 True 3.4
LMCI 69.4 Male 19 Not Hisp/Latino White 1 29 True 34
LMCI 756 Female 16 Not Hisp/Latino White 0 28 True 3.3
LMCI 83.4 Male 18 Not Hisp/Latino White 0 26 True 3.3
LMCI 696 Female 12 Not Hisp/Latino White 0 27 False 3.3

Fig.I11.4. la forme des données des patients d'Alzheimer
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N° de Abréviation signification
paramétre
1 Age Age au départ
2 PTGENDER Sexe
4 PTEDUCAT Années d'études
5 PTETHCAT Origine ethnique
6 PTRACCAT Course
7 APOE4 Génotype APOE4
8 Score MMSE au test cognitif
9 imputed genotype Désignation spécifique au défi , TRUE = a des
génotypes imputés
10 DX.bl Diagnostic a l'inclusion

Tableau I11.4. Informations d'attributs de la base de données des patients d’ Alzheimer.

I11.3. PROTOCOLE EXPERIMENTAL

Apres avoir décrit les caractéristiques de chaque base de données. Maintenant, I’opération

suivante consiste a implémenter un modele et obtenir des résultats sous forme de probabilité

ou de classe. L’étape suivante consiste a déterminer 1’efficacité du modéle basé sur une

métrique utilisant des jeux de données de test. Différentes mesures de performance sont

utilisées pour évaluer différents algorithmes d'apprentissage automatique, métrique pour

|'évaluation d'algorithmes d'apprentissage automatique est la précision (an Anglais :

Accuracy), erreurs, intervenons pour voir ce que sont ces métriques.

II1.3.1. Taux de classification
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Le taux de classification est le nombre de prédictions correctes faites par le modéle sur toutes

les sortes de prédictions effectuées.

Actual

Positives(1) MNegatives(0)

Positives(1) WP
LT |

Fig.IIL.5. Taux de classification illustré dans la matrice de confusion.
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(IIL.1)

Dans le numérateur, nos prédictions correctes (vrais positifs et vrais négatifs) (marquées en
rouge dans la figure ci-dessus) et dans le dénominateur, sont le genre de toutes les prédictions

faites par 1’algorithme (correctes ou non).

II1.3.2. Taux d’erreur_

L'erreur dans les problémes de classification est le nombre de prédictions incorrectes faites

par le modele sur tous les types de prédictions effectuées.

Actual
Positives(1) MNegatives(0)

E Positives(1) _]_ F’/’,@ '
& M N J

Fig. I11.6. Taux d’erreur illustré dans la matrice de confusion.

(111.2)

Dans le numérateur, nos prédictions incorrectes (faux positifs et faux négatifs) (marquées en
rouge dans la figure ci-dessus) et dans le dénominateur, sont le genre de toutes les prédictions

faites par 1’algorithme (correctes ou non).

I11.4. RESULTATS DE SIMULATION
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II1.4.1. Avec la base Heart Disease

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus avec la base de données des patients des
cardiaques avec de nombreux modéles d'apprentissage en profondeur et également les
résultats des années derniere avec de nombreux classificateurs d'apprentissage automatique (

svm , knn, ...etc), le Tableau IIL5. résume les performances de tous ces classificateurs .

Accuracy Loss Time | Accuracy Loss Time
Model epochs
Train % | Train % | train(us) | Test % Test % test(us)
DNN 200 90.98 26 31 98.53 10 39
DFFnn 200 81 47 4ms 82.9 36 Ims
LSTM 100 99.8 2 Ims 96.5 22 196
SVM 85
Decision Tree 71
Logistic 81
Regression
Random Forest 80
KNN 87

Tableau IIL.5. Résultats obtenus avec la base de données des patients des cardiaques.

Apres avoir obtenu les résultats (accurcy et loss) avec tous les modeles, nous avons comparé
ces résultats et comme nous le notons dans le tableau ci-dessus Tableau II1.5. , les résultats
que nous avons obtenus avec ces données en utilisant le modéle DNN (accuracy_testing =
98.53 et loss_testing =10 ) C'est mieux que tous les résultats que nous avons obtenus avec
les autres modeles et classificateurs, et les résultats étaient excellents comme le montre dans

Fig. I1L.7. Et Fig. IILS. .
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patients des cardiaques avec le model DNN .

Nous avons également la matrice de confusion qui montre également combien notre modéle a été

formé :

> Confusion matrix :

Fig. I11.8. la matrix de confusion des patients des cardiaques avec le model DNN .
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I11.4.2. Avec la base Breast Cancer

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus avec la base de données des patients de
cancer du sein avec de nombreux modéles d'apprentissage en profondeur et également les
résultats des années derniere avec de nombreux classificateurs d'apprentissage automatique (

svm , knn , ...etc), le Tableau IIL.6. résume les performances de tous ces classificateurs .

Accuracy Loss Time | Accuracy Loss Time
Model epochs
Train % | Train % | train(us) | Test % Test % test(us)
DNN 200 99.6 0.7 33 100 0.28 91
DFFnn 200 95.5 12 3ms 92.9 14 2ms
LSTM 50 97 13 4ms 91.6 31 387
SVM 63
Decision Tree 99
Logistic 64
Regression
Random Forest 99
KNN 72

Tableau I11.6. Résultats obtenus avec la base de données des patients de cancer du sein.

Apres avoir obtenu les résultats (accurcy et loss) avec tous les modeles, nous avons comparé
ces résultats et comme nous le notons dans le tableau ci-dessus Tableau II1.6. , les résultats
que nous avons obtenus avec ces données en utilisant le modéle DNN ( accuracy_testing =
100 et loss_testing = 0,28 ) C'est mieux que tous les résultats que nous avons obtenus avec les
autres modeles et classificateurs, et les résultats étaient excellents comme le montre dans Fig.

I11.9. Et Fig. I11.10. .
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Fig. I11.9. la différence entre accuracy et loss d'apprentissage et de test avec 1'ensemble de données des

patients de cancer du sein avec le model DNN .

Nous avons également la matrice de confusion qui montre également combien notre modéle a été

formé :

g Confusion matrix :

Fig. I11.10. la matrix de confusion des patients de cancer du sein avec le model DNN .
I11.4.3. Avec la base diabetes

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus avec la base de données des patients du
diabete avec de nombreux modeles d'apprentissage en profondeur et également les résultats
des années dernicre avec de nombreux classificateurs d'apprentissage automatique ( svm , knn

, ...etc), le Tableau IIL7. résume les performances de tous ces classificateurs .
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Accuracy Loss Time | Accuracy Loss Time
Model epochs
Train % | Train % | train(us) | Test % Test % test(us)
DNN 500 87 27 180 92 20 137
DFFnn 200 80.9 42 4ms 74 61 2ms
LSTM 50 85 31 307 67 59 796
SVM 77.6
Decision Tree 100
Logistic 100
Regression
Random Forest 100
KNN 100

Tableau IIL.7. Résultats obtenus avec la base de données des patients du diabete.

Apres avoir obtenu les résultats (accuracy et loss) avec tous les modeles , nous avons comparé
ces résultats et comme nous le notons dans le tableau ci-dessus Tableau II1.7. , Les résultats
que nous avons obtenus avec ces données avec le modéle DNN (accuracy _ testing = 92 et
loss_testing = 20) C'était meilleur que les résultats que nous avons obtenus des modeles
LSTM et DFF , alors qu'il était si proche des résultats avec les classificateurs d'apprentissage

automatique (M_L), les résultats sont bons comme le montre dans Fig. IIL.11. Et Fig. I11.12.
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Fig. I11.11. la différence entre accuracy et loss d'apprentissage et de test avec 'ensemble de données

des patients du diabéte avec le model DNN .
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Nous avons également la matrice de confusion qui montre également combien notre modéle a été

formé :

[ Confusion matrix :

Fig. I11.12. la matrix de confusion des patients du diabéte avec le model DNN .

111.4.4. Avec la base Alzheimer

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus avec la base de données des patients
d'Alzheimer avec de nombreux modéles d'apprentissage en profondeur et également les
résultats des années derniere avec de nombreux classificateurs d'apprentissage automatique (

svm , knn , ...etc) , le Tableau IIL.8. résume les performances de tous ces classificateurs .

Accuracy Loss Time Accuracy Loss Time
Model epochs
Train % | Train % | train(us) | Test % Test % test(us)
DNN 200 78.6 48 80 74.6 56 81
DFFnn 500 68 63 9ms 73 66 2ms
LSTM 100 81 48 563 70 64 191
SVM 55
Decision Tree 63
Logistic 75
Regression
Random Forest 66
KNN 73

Tableau IIL.8. Résultats obtenus avec la base de données des patients d'Alzheimer.
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Apres avoir obtenu les résultats (accuracy et loss) avec tous les modeles , nous avons comparé
ces résultats et comme nous le notons dans le tableau ci-dessus Tableau II1.7. , Les résultats
que nous avons obtenus avec ces données avec le modéle DNN (accuracy _ testing = 92 et
loss_testing = 20) C'était meilleur que les résultats que nous avons obtenus des mod¢les
LSTM et DFF , alors qu'il était si proche des résultats avec les classificateurs d'apprentissage

automatique (M_L), les résultats sont bons comme le montre dans Fig. I11.13.
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Fig. I11.13. la différence entre accuracy et loss d'apprentissage et de test avec 1'ensemble de données

des patients d'Alzheimer avec le model DNN .
IIL5. CONCLUSION

Ce dernier chapitre a fait I'objet d'une étude de simulation liée a la mise en ceuvre de
techniques d'apprentissage en profondeur appliquées a la science de 1'identification des
maladies, cette étude ayant permis de jeter un regard sur la plupart des techniques
d'apprentissage en profondeur (DNN, LSTM, DFF, ... etc) et qu'en les étudiant, en savoir plus

sur eux et évaluer séparément les performances de chacun d'eux .

Cette étude détaillée a été menée dans le but de choisir de maniére décisive 1'approche
proposée, les parametres associés au taux de reconnaissance (précision et perte) étant les
facteurs pertinents qui ont permis d'évaluer les méthodes étudiées et de rendre possible la
comparaison entre leurs performances, ou apres cette comparaison, nous avons constaté qu'en
général, ce modele de réseau de neurones profonds donne de meilleures performances que
d'autres modgeles et classificateurs, en particulier en termes d'identification des maladies et

lorsque nous utilisons ce type de données spécialement .
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Conclusion générale
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CONCLUSION GENERALE

Notre objectif de travail s'est concentré sur la mise en ceuvre d'un systéme de

reconnaissance des maladies a 1'aide de techniques d'apprentissage en profondeur.

Au stade de la sélection des technologies que nous utiliserons dans notre systéme, le criteére
que nous avons pris en considération est la forme des données que nous allons utiliser, car les
données ont plusieurs formes (1D, 2D, 3D), et les techniques d'apprentissage en profondeur
différent en fonction de leur utilisation de tout type de ces données, par exemple, ['une d'entre
elles n'utilise qu'une seule forme de ces formes ou nous donne les meilleures performances
avec celle-ci, mais une autre peut utiliser avec toutes ces formes de données, dans notre cas,

l'ensemble de données que nous avons utilisé est one_dimention.

Nous avons ensuite testé des techniques d'apprentissage en profondeur a 1'aide de quatre
vraies bases de données biomédicales avec une dimension de différentes maladies pour
vérifier la validité du systéme proposé, car il nous permet de connaitre les avantages et les

inconvénients de chaque technique et les différences entre une technique et une autre.

Si ce systéme s’applique dans les hopitaux, le nombre de traitements sera réduit ce qui aura
lieu contribuera a réduire 1’intervention du médecin, surtout dans certains cas qui ne
nécessitent pas du tout son intervention, ce qui réduira le matériel médical et les personnes

concernées.

Dans ce cas, DNN a prouvé son efficacité grace a ses performances élevées par rapport a
d'autres techniques d'apprentissage en profondeur et a des techniques d'apprentissage

automatique, comme illustré par I'ensemble de tableaux du chapitre précédent.
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Summary :

This work is part of the field of artificial intelligence to solve health-related problems.
We implemented a pathology recognition system using deep learning techniques . Our main
contribution to this work is, on the one hand, to use a range of features to reduce the number
of treatments that reduce the medical equipment and personnel needed. On the other hand,
DNN provided its efficiency in terms of calculating time and performance for important

pathology decision making.

Mots clés : heart disease, breast cancer, diabetes, classification, Machine learning , Deep

learning , DNN, CNN, DFF .
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