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INTRODUCTION GENERALE

En médecine, 1’'un des principaux enjeux consiste a prendre un prélévement ou un
signal vitale de patient a travers un capteur spécifique ou via une analyse physico-
chimique pour les étudier, les traiter et en dégager les informations pertinentes pour
identifier la pathologie en lien avec la conduite & accomplir. A cause de cofit trés élevé
des ces traitements et aussi le nombre de patients qui augmente jour apres jour, la
nécessité d'automatiser ce traitement ou cette conduite est devenu indispensable [1].
Afin de remédier a ce besoin, l'intelligence artificielle présente une voix technologique
capable de remplacer le professionnel de la santé par une machine. En effet, elle peut

servir comme un outil de base pour I’aide a la décision.

Nous pouvons supposer que le probléme de la reconnaissance de pathologies est vu
comme un probléme de reconnaissance de formes, ou les formes représentent
I’ensemble des observations ou du prélévement lié aux patients. Actuellement, la
reconnaissance de formes a été largement étudiée au cours des dernicres années dans la
littérature scientifiques. Cependant, malgré toutes les recherches intensives, les
techniques de reconnaissance disponibles dans ce domaine restent au-dessous des

capacités visuelles humaines.

Afin de mettre en service la reconnaissance de formes, le machine learning (ML)
peut s'intervenir pour séparer les forme des une des autres. Plusieurs techniques ont été
développées pour optimiser les performances du systeme biomédical comme la
reconnaissance des tumeurs, la segmentation des images médicales, la classification des
cellules et l'identification des pathologies. Malheureusement, dans les systémes qui
existes dans la littérature, nous trouvons des techniques performantes mais un peut long
dans leur exécution ou rapides mais qui ne présentent pas de résultats assez

satisfaisants.

Dance ce mémoire, nous présentons un systeme de reconnaissance de pathologie a
partir de données biomédicale. Ce systéme s'articule sur deux modules principaux. Le

premier est un classifieur de type Support Vector Machines (SVMs). Ces machines se
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démarquent des autres outils par leur capacité d’apprentissage et de généralisation. Leur

role réside au niveau de décision en séparant les données en deux classes.

Le deuxieme module est une technique de sélection des caractéristiques qui s'appelle
Neighborhood Components Analysis (NCA). Cette technique permet de réduire la
dimension de données pour minimiser le colit du traitement en terme de temps, espace
mémoire et nombre de prélévement médical tout en augmentant la performance de la

reconnaissance.

Afin de mener ce travail a terme, notre mémoire est structuré en trois

chapitres comme suit:

Le premier chapitre présente une généralité sur La biomédicale et sa relation avec le

machine learning.

Dans le deuxiéme chapitre, nous allons aborder les différents module de notre
systeme de reconnaissance de pathologie notamment la partie de classification avec les

SVMs et la partie de sélection de caractéristique en utilisant le NCA.

Le troisiéme chapitre présente et discute les résultats obtenus sur trois différentes

base de données réelles..

Finalement, nous rappelons les objectifs du travail, les résultats obtenus aussi les
perspectives pour améliorer les performances du systtme de reconnaissance de

pathologies.
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Chapitre | La biomédicale et ’apprentissage des machines

I.1. INTRODUCTION

Les termes « biomédecine » et « biomédical » ont des origines et des trajectoires différentes
en anglais, en allemand «Biomedizin» et en frangais « biomedecine », mais leur sens est trés
similaire aujourd'hui. «Biomeédical» est apparu pour la premiére fois dans les écrits d'auteurs
américains et britanniques dans les années 1920, suivi dix ans plus tard par la «biomédecine». Le
dictionnaire medical 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 plutot qu’au savoir du médecin et de la clinique.

1.2. BIOMEDICAL ET ELECTRONIQUE

Dans nos jours, ’étude des signaux biomédicaux et I’extraction de I’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 biomedicaux les plus utilisés

dans le traitement automatiques des patients a l'aide de I'apprentissage des machines:

1.2.1 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
épiniere 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 controlées par des neurones [1].

Un EMG peut étre enregistré par deux méthodes, EMG de surface (en mettant des électrodes
sur la surface de la peau) qui est plus populaire que la deuxiéme 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 & 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 1.1).
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Fig. I.1. la forme d'un signal EMG.

1.2.2 Electrocardiogramme

L’¢électrocardiogramme (ECG) est la représentation de 1’activité électrique du cceur, ce rythme
cardiaque est contr6lé 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 l'impulsion qui se propage dans les oreillettes et crée la
contraction auriculaire ; I’intervalle PQ (ou segment isométrique) est la durée de propagation de
I’impulsion de 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
I'état ischémique du myocarde et enfin I’onde T qui exprime la repolarisation ventriculaire, c’est
1’état de repos des ventricules (relaxation) [1, 2].

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 hdpitaux) ou
ECG 3-canal. .

Segment

Complexe

QRS
- - >

Fig. 1.2. Signal ECG.
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1.2.3 Maladies cardiaques (Heart Deseases )

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 contrdlée efficacement si
elle est diagnostiquée a un stade précoce [3]. 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 associés a de nombreux organes humains autres que le coeur et tres
souvent, les maladies cardiaques peuvent presenter 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.

1.2.4 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 1’apparition des premiers symptémes. Son objectif

est clair :
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.
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.3 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 1’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 I’instant accomplies de fagon plus
satisfaisante par des étres humains car elles demandent des processus mentaux de haut niveau
tels que :

e [’apprentissage perceptuel.

e [’organisation de la mémoire et le raisonnement critique.
La norme ISO 2382-28 définit I’intelligence artificielle comme la « capacité d’une unité
fonctionnelle a exécuter des fonctions généralement associées a 1’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.

1.3.1 Historique
Il est intéressant de revenir sur les origines et I’historique de I’intelligence artificielle afin de
bien comprendre ses premicres orientations et ses perspectives pour ’avenir [4] :
e 1950 : Alan M. Turing, mathématicien et théoricien précurseur de l'informatique, lance le
concept d'intelligence artificielle.
e 1955-1956: Lancement du premier programme d"intelligence artificielle par Allen
Newell, John C. Shaw et Herbert A. Simon, Logic Theorist.
e 1957: Modélisation des jeux d'échec.
e 1958: John McCarthy invente le Lisp (list processing), langage de programmation
interactif (développement au MIT).
e 1958: Construction du premier réseau neuronal, le Perceptron, de Frank Rosenbaltt,

machine dite connexionniste.
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1959: Elaboration du premier GPS (genaral problem 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 rebaptisé 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, les test cliniques, 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
I'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 cing manches.

1.3.2 Multiples applications de I’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle a déja trouvé de multiples usages au sein de la société :

Les moteurs de recherche : Tous les moteurs de recherche (y compris des agences de
voyage) sont basés sur des systemes intelligents d’extraction, d’analyse, et de
classification de données pour produire le plus rapidement possible un résultat pertinent a
la requéte de '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 systéeme convertit de grandes quantités de texte en vecteurs
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mathématiques pour aider le systeme 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 regoit
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. lls intégrent les régles de construction de chaque langue.

= Les assistants personnels (Siri, Cortana, Google Now...) : llIs sont déployes 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 synthese vocale
pour communiquer la réponse a [’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. lls utilisent le langage
naturel et leur accés 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
trajectoire des véhicules spatiaux, ou encore les drones se basent aussi sur ’intelligence
artificielle.

= Les systémes de navigation GPS : Développé en 1968 par I’Institut de recherche de
Stanford, cet algorithme permet d’optimiser le cheminement entre plusieurs points dans

un réseau en se basant sur le colt du trajet ou la distance parcourue.
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Les finances : Elles sont gérées par des systemes intelligents pour organiser leurs
opérations, investir en bourse et gérer leurs biens, mais aussi pour repérer des
transactions qui sortent de 1’ordinaire. Les banques possédent aussi des systémes experts
d’évaluation de risques liés a I’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 premiere phase d’apprentissage dure environ une semaine.
Citons la jeune pousse lyonnaise Sentryo qui integre 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 precédemment. Deepmind avait
déja développé un systéme d’intelligence artificielle capable de déterminer ’action la
plus judicieuse pour battre I’homme dans une vingtaine de jeux d’arcade [5].

La médecine : L’ordinateur Watson d’IBM vise a compiler la plus large base de données
dédiee a la santé dans le monde, portant sur 300 millions de patients. La branche santé
d’IBM a acquis quatre sociétés médicales depuis sa création : Phytel (santé &
population), Explorys (fichiers santé 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 : 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 I’imagerie médicale, qui permettraient de déceler des fractures

de facon plus performante que les radiologues d’apres les dires de la société.
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1.3.3 Futur de Pintelligence artificielle

Nous venons de voir que l'intelligence artificielle est déja une réalit¢é 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.

1.4. 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 requiérent de lintelligence. Cependant, programmer des
machines capables de s'adapter a toutes les situations et éventuellement d'évoluer en fonction de
nouvelles contraintes est difficile [6]. 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 parallelement 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 problemes complexes par la prise de
décision sur la base d’observations de ces problémes [6].

L'utilisation de I'apprentissage automatique pour les applications biomédicales connait une
augmentation considérable [7]. Ce regain d'intérét a plusicurs 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'avénement des dossiers medicaux électroniques.

1.5. CATEGORIES DES MACHINES D'APPRENTISSAGE
1.5.1. Machines par séparation
1.5.1.1. Machines a Vecteurs de Support (SVMs)
Elles ont été inventées par Boser, Guyon et Vapnik [8, 9] et présentées pour la premiére fois
dans la conférence Computationnel Learning Theory (COLT) de 1992. Les SVM utilisent une

approche géométrique pour classer les données en deux catégories. En modelant les données

10
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comme des points (vecteurs) dans l'espace, elles construisent un plan qui sépare les données dans
chacune des catégories. Une fois la frontiére de décision construite, la SVM sera capable de
classer de nouvelles données en observant de quel coté de la frontiere elles tombent, et en leur
assignant la catégorie correspondante. Finalement, l'utilisation des SVM peut facilement étre
étendue a la classification de plus de deux catégories ainsi qu'a la prévision de valeurs continues.

Les machines a support de vecteurs ont été appliquées avec succes dans divers domaines
comme la Vérification et la reconnaissance, telle que I'identification de visages, la reconnaissance
de caracteres manuscrits et des chiffres, la vérification et reconnaissance du discours et du
parlant et la prédiction. Les SVM constituent une classe spécifique dalgorithmes qui est
caractérisée par, I'utilisation de kernels (fonctions noyaux), la capacité d'arriver a un résultat
optimal global, la faible densité de la solution et sa capacité de contrdle en agissant sur la marge
Ou sur une autre quantité indépendante de la dimension comme le nombre de vecteurs de support.

Ces caractéristiques font en sorte qu'elle soit une des techniques dont I'application peut étre
trés adéquate pour la classification des donnes biomedicales, comme nous verrons dans le

chapitre 2 ou on va expliquer les SVM en détails.

1.5.1.2. Réseaux de neurones artificiels (RNAS)

Les premiers modeles de réseaux de neurones ont été introduits en 1943 par les neurologues
McCulloch et Pitts. Toute fois, la technologie de I'époque ne leur a pas permis d'obtenir
beaucoup des progres. D'autres chercheurs comme Donald Hebb, qui a présenté en 1949 une
série d'idées sur la structure et le fonctionnement des systemes biologiques de neurones [10] et
Frank Rosemblatt, qui a développé entre 1957 et 1959 [11, 12] le perceptron, un algorithme
neuronal simple, ont contribué au développement de ce type d'algorithmes. Toutefois on a dd
attendre le milieu des années 1980 pour que cette approche acquiert une nouvelle force, grace a
l'algorithme d'apprentissage de rétro-propagation(Back Propagation) introduit par Rumelhart et
McClelland en 1986, a partir du quel ils ont montré que les réseaux de neurones de multiples
couches ont une capacité exceptionnelle de discrimination en étant capables d'apprendre des
patrons complexes [13].

Pour comprendre le fonctionnement des réseaux de neurones artificiels, il est utile de savoir
comment fonctionnent les neurones naturels. Les neurones naturels recoivent des signaux par des

synapses situées sur les dendrites ou membrane du neurone. Quand les signaux regus sont assez

11
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forts (surpassant un certain seuil), le neurone est activé et émet un signal a travers l'axone.
Ce signal pourrait étre envoyé a une autre synapse, et pourrait activer d'autres neurones [14].
Inspirés de ce mécanisme, les réseaux de neurones artificiels sont représentés par des Nceuds qui

constituent les neurones artificiels.

Input Hidden Output
layer layers layer

Xm < Yo

Fig. 1.3. L'architecture d'un réseau de neurones de type MLP.

1.5.2. Machines par modélisation
1.5.2.1. Modele de mélange gaussiens

Un modele de mélange gaussien (MMG) 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 parameétres connus. Les paramétres 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 modele antérieur bien entrainé. Les modeles de mélange gaussien sont trés 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
paramétriqgue aide a comprendre les caractéristiques ou les mesures associées a des
caractéristiques telles que les caractéristiques spectrales du tractus vocal.

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

classification.
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Fig. 1.4. Le principe de MMG.

1.5.2.2. Chaines de Markov cachées

Les modéles de Markov cachées MMCs sont des modeles statistiques, riches et largement
utilisés en traitement du signal. Ils sont developpés par Andrew Markov (étudiant de
Tchebychev), et ils sont premierement, 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 problemes 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 modeéles sont, de plus en plus adoptés en reconnaissance automatique de la
parole, pour I’analyse des séquences ADN, et dans des problémes liés a I’écriture et le traitement
de texte. Aussi, leur utilisation en visionique est vaste. lls sont implémentés en segmentation
d’images, reconnaissance des visages, interprétation des gestes, ainsi que la modélisation de

I’arriere-plan et recemment en traitement video.

0.8

0.2
0.3
0.7

Fig. 1.5. Le principe de MMC.
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1.6. TYPES D’APPRENTISSAGE
On peut avoir a mettre en place différents types d’apprentissage :
Apprentissage Supervisé : Cette approche a pour objectif la conception d’un modéle reliant des

données d’apprentissage a un ensemble de valeurs de sortie (un comportement).

& —> Modéle ou —> 1
Algorithme

&, " d'apprentissage .

Fig. 1.6. Schéma d'un modéle supervisé.

Apprentissage par Renforcement : Les données en entrée sont les mémes que pour
I’apprentissage supervis€, cependant I’apprentissage est guidé par I’environnement sous la forme
de récompenses ou de pénalités données en fonction de I’erreur commise lors de I’apprentissage.
Apprentissage Non-Supervisé : Il vise a concevoir un modele structurant I’information. La
différence ici est que les comportements (ou catégories ou encore les classes) des données

d’apprentissage ne sont pas connus, c’est ce que I’on cherche a trouver.

. Modéle ou —
Algorithme < -

e ) d'apprentissage

Fig. 1.7. Schéma d'un modéle non-supervisé.

Apprentissage Semi-Supervisé : Les données d’entrée sont constituées d’exemples étiquetés et
non étiquetés. Ce qui peut étre tres utile quand on a deux types de données, car cela permet de ne

pas en laisser de c6té et d’utiliser toute 1’information.

14



Chapitre | La biomédicale et ’apprentissage des machines

Bl ] 51
ez > Modéle ou L a7

R Algorithme L,
€y ,| d'apprentissage 50

Fig. 1.8. Schéma d'un modéle semi-supervise.

I.7. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté des notions sur la biomédicale et sa relation avec les
machines d'apprentissage. Nous avons montré que les machines d'apprentissage permettent

d'améliorer les traitements et les décisions médicales par les professionnels de la santé.

Nous avons ainsi présenté les différentes catégories des machines d'apprentissage et
également les différents types d'apprentissage. Dans le prochain chapitre, nous allons utiliser ces

notions pour une étude experimentale et comparative entre différents filtres.
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Chapitre 1l Systéme propose

11.1. INTRODUCTION

Dans le cadre de notre travail, la solution adoptée est une reconnaissance de pathologie par
les techniques de reconnaissance de formes. Dans ce chapitre, nous allons donc pouvoir
passer en revue des méthodes d’apprentissage statistique appliquées a la sélection des
caracteristiques et a la classification. Aprées une bréve introduction, ot nous allons au premier
temps donnons les étapes et les techniques essentielles pour chaque module de reconnaissance
en commencant par la sélection des caractéristiques comme une technique de prétraitement
des données utilisée en vue d’une réduction de la dimension des variables d’entrée . Nous
allons rappeler les aspects théoriques et fondements de la méthode des Machines a vecteurs de
supports (SVM) appliquée a la classification. Un grand intérét sera focalisé sur les SVM ou

nous leurs nouvelle variante comme les TWIN-SVM.

1.2. ARCHITECTURE GLOBALE DU SYSTEME DE
RECONNAISSANCE PROPOSE

La conception d'un systéme de reconnaissance de pathologie est réalisée en deux phases :

e Phase d’apprentissage (training) ;

e Phase de test (testing).

La figure 11.1 représente les différents modules constituant le systéme de reconnaissance de

pathologie

Phase d’apprentissage

~
o L o —
, = T % | e
donneée Sélection des ) ]
(Data) selection des Classification Modele
caratéristiques (Training) (model) J

(Feature selection) Experr

Phase de test

B '\! TR~

Nouvelle Donnée L prédire L
(New Data) Sélection des (predict) Décision

caratéristiques (Target)
(Feature selection)

Fig. I1.1. Systéme de reconnaissance de formes.
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Phase d’apprentissage : consiste a apprendre au classifier les différentes formes. Celle-ci se
déroule en deux étapes : extraction de caractéristiques et genération du modéle de

classification.

Phase de test : consiste a valider grace a une fonction de décision le modele de classification

11.3. SELECTION DES CARACTERISTIQUES

Plusieurs parametres peuvent influer sur les performances d’un systeme de classification.
Les caractéristiques extraites a partir des entités afin de représenter ces dernieres peuvent étre
considérées parmi les paramétres les plus importants. La réduction de la dimensionnalité, via
l'extraction et la sélection d’attributs, est I'une des étapes les plus importantes dans le
traitement de données. Son but est de sélectionner ou d’extraire un sous-ensemble optimal de
caractéristiques pertinentes pour un critere fixé auparavant. Les principaux objectifs de la

réduction de dimension sont :

- Faciliter la visualisation et la compréhension des données.
- Réduire I’espace de stockage nécessaire.

- Réduire le temps d’apprentissage et d’utilisation.

- Identifier les facteurs pertinents.

- Améliorer la précision du module de classification.

- Améliorer la fiabilité de I’estimation de la performance.

La sélection de caractéristiques permet de selectionner un sous-ensemble de
caractéristiques parmi un ensemble de départ, en utilisant divers criteres et différentes

méthodes (Figure 11.2).

L’extraction de caractéristiques permet de créer de nouveaux ensembles de
caractéristiques, en utilisant une transformation ou une combinaison d’un espace de départ et
en effectuant une réduction du nombre de dimensions (Figure 11.3). Dans le cadre de notre

travail, nous nous intéressons aux méthodes de sélection de caractéristique [15].

Salaction

Fig. 11.2. Principe de la sélection de caractéristiques [16].
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Extraction

Fig. 11.3. Principe de I’extraction de caractéristiques [17].
11.3.1. Définition

La sélection de caractéristiques est généralement dénie comme un processus de recherche
permettant de trouver un sous-ensemble "pertinent" de caractéristiques parmi celles de
I'ensemble de départ. La notion de pertinence d'un sous- ensemble de caractéristiques dépend
toujours des objectifs et des criteres du systeme. En général, le probleme de sélection de
Caractéristiques peut étre décrit par :

Soit F = (f1,f2, .., fN) un ensemble de caractéristiques de taille N ou N représente le
nombre total de caractéristiques étudiees. Soit Ev une fonction qui permet d'évaluer un sous-
ensemble de caracteristiques. Nous supposons que la plus grande valeur de Ev soit obtenue
pour le meilleur sous-ensemble de caractéristiques. L'objectif de la sélection est de trouver un
sous-ensemble F’(F’ ¢ F) de taille N'(N’ < N) tel que :

Ev(F') = max Ev(Z) (1.1)

Ou |Z| = N’ et N’ est soit un nombre prédéfini par I'utilisateur ou soit contrdle par une des

méthodes de génération de sous-ensembles
11.3.2. Schéma général de la sélection des caractéristiques

Les différentes méthodes proposées dans la littérature pour la sélection d’attributs peuvent
étre decrites par un schéma général [18] dans lequel on trouve les éléments clés suivants
(Figure 11.4):

1. Une procédure de génération de sous ensembles candidats qui détermine I’exploration de

I’espace de recherche.
2. Une fonction d’évaluation donnant la qualité de sous ensembles candidats.
3. Une condition d’arrét.

4. Un processus de validation pour Vérifier si 1’objectif souhaité est atteint.
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Ensemble Génération d un Sous

- > Evaluation
de départ | sousensemble | ensemble

N Meilleur sous ensemble

.

MNon

Validation

Fig. 11.4. Processus de sélection d’attributs.

Dans la section suivante, nous expliquons une technique de sélection des caractéristiques

que nous allons les utilisées dans notre étude.

11.3.3. Neighborhood Component Analysis (NCA)

Soit T = {(X1,y1), - (X;, Vi), -.. Xy, yn)'ensemble d'échantillons d'entrainement, ou x; est
un vecteur caractéristique de dimension d, y;e{1,..,C} est son étiquette de classe
correspondante et N est un nombre d'échantillons. Le but est de trouver un vecteur de
pondération w qui se préte a sélectionner le sous-ensemble d'entités en optimisant la
classification des plus proches voisins. En termes de vecteur de pondération w, nous

designons la distance pondérée entre deux eéchantillons x; et x; par :

Dy (xi, X)) = X, w |xiy — x| (11.2)

Ou wj est un poids associé a la caractéristiquel. Pour que la classification des plus proches
Voisins réussisse, une intuitive et une stratégie efficace est de maximiser la précision leave-
one-out classification sur I'ensemble d'apprentissage T. Cependant, en raison de la véritable
précision de leave-one-out qui sélectionne le plus proche voisin comme un point de référence
de classification, est un non différentiable fonction. Une approximation efficace est que le
point de référence est déterminé par une distribution de probabilité. Ici, la probabilité que x;
selectionne x; comme point de référence est définie comme :

k(DW(Xi'Xj)) ips .
py=1 TerkOulurg) 7 (11.3)
0, ifi=j

Ou « (z) = exp (-z / o) est une fonction du noyau et le La largeur du noyau ¢ est un

parametre d'entrée qui influence la probabilité de chaque point étant sélectionné comme point

de référence. En particulier, si 6 — 0, seul le voisin le plus proche de 1'échantillon de requéte
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peut étre sélectionné comme point de référence. D'autre part, si 6 — + oo, tous les points ont la

méme chance d'étre sélectionné en dehors du point de requéte. Sur la base de la définition ci-
dessus, la probabilité de la requéte x; pour qu'il soit correctement classifié est donné par:

pi = X YijDij (11.4)

Ouy;; =1 sietseulement siy; = y; ety;; =0 sinon. Par conséquent, I'approximation de

la classification peut s'écrire comme suit:
1 1
§(w) = SXipi = Xi X Vij Pij (11.5)

Notez que quand 6 — 0, § (w) est la vrai précision de leave-one-out classification. De plus,
pour effectuer la sélection de caractéristiques et atténuer le sur-ajustement, nous introduisons

un terme de régularisation et donc obtenir la fonction objective suivante:
EW) =X Xy pij — A 2w (11.6)

ou A> 0 est un parametre de régularisation qui peut €tre réglé par validation croisée. Notez que
le coefficient 1/ N dans (4) est négligé car cela signifie seulement que le paramétre A apporte
un changement correspondant et le vecteur final est le méme. Puisque la fonction objective §

(w) est différentiable, sa dérivée par rapport a w peut étre calculée comme suit:

P
z;wvlv) = 22 YVij [ 20ij Qkesi Pirc | — X0l — | — xjlwi] — 24w, (1.7)

= %Zi(pi Dk=i Pike 1% — Xjal — Zj Vij pij|xil - lel)Wl — 2w, (11.8)
= 2(},21'(291' YiwiDijlxa — x| = X5y pijlxa — xi]) = 2wy (11.9)

L'utilisation de la dérivée ci-dessus conduit a 1’équation de gradient. Le pseudo code de

I'algorithme de NCA est donné ci-dessous [19].
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Algorithme : calcul du NCA

1: procédure NCFS (T, a, 6, A, ) ou T: ensemble d'apprentissage, a: longueur de
I'étape initiale, o: largeur du noyau, A: paramétre de régularisation, 1: petite constante
positive;

- Initialisation:w® = (1,1, ...,1),e® = —c0,t = 0

: répéter

:fori=1,..,Ndo

2
3
4
5: | Calculer pj; et p; en utilisant w(®selon les équations (2) et (3)
6 forl=1,..,ddo

7 A= 2(52;’( piZj:tipijlxil - lel — 2 Yij Pij|xi1 - lel) - w®
8 t=t+1

9

w® = w1 4 gA

10 : e® = gwt-D)
11: end for
12 : end for

11: if €® > €D then

12| a=1.01a

13:| else

14| a=0.4a

15 : jusqu'a |e® — etV <
16 :w = w®

17 : revenir w

11.4. CLASSIFICATION DE DONNEES

Apreés la sélection de descripteurs, 1’étape de reconnaissance consiste a évaluer la fonction
discriminante pour affecter chaque vecteur a la classe ayant la plus grande vraisemblance. Le
terme de classification regroupe trois approches de traitement de données. Dans la premieére,
les observations de la base de données sont étiquetées et il s’agit d’une classification
supervisée. Dans la seconde approche, aucune des observations n’est étiquetée et c’est le cas
de la classification automatique ou non supervisée. Enfin, dans la troisieme approche

seulement une partie des observations est étiquetée et on parle d’une classification semi-
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supervisée [20]. Théoriquement, toutes les techniques de classification supervisée peuvent
étre exploitées pour la Reconnaissance mais en pratique, seuls les classifieurs pouvant
confronté la complexité présente dans les données sont utilisés. Ces classifeurs sont
généralement, répartis selon deux taxonomies. La premiere partage les techniques de
classification en deux familles, une approche paramétrique qui concerne les classifieurs qui
présupposent la forme des lois et une approche non paramétrique qui les estiment sans
connaissance a priori. Dans la premiere famille, on trouve tous les classifieurs statistiques et
probabilistes tels que les modeles de mélange et les classifieurs Bayesiens [21]. Par ailleurs,
dans I’approche non paramétrique on distingue les classifieurs Plus Proches Voisins, les
réseaux de neurones et les SVMs. La deuxieme taxonomie quant a elle, distingue les
approches procédant par modélisation ou par séparation. L’approche par modélisation est
basée sur la construction d’un modele pour chaque classe. Ainsi, les données sont affectées
selon les mesures de vraisemblance [22]. Dans cette catégorie, on distingue d’une part, les
classifieurs KPPV qui ne nécessitent pas de compilation et utilisent tous les exemples
disponibles comme des références. En effet, la décision se fait a I’aide d’une mesure de
distance qui peut étre la distance Euclidienne [22]. la distance élastique [23] ou encore la
distance tangente [24]. D’autre part, les classifieurs procédant par compilation de données
sont les classifieurs Bayesiens et les HMM. Par ailleurs, 1’approche par séparation consiste
plutdt a partager I’espace de décision en plusieurs zones dont les frontiéres sont définies par
des hyperplans. Les classifieurs typiques de cette catégorie sont les réseaux de neurones et les
SVMs. La figure (2.6) illustre la position des SVMs qui font 1’objet de notre travail [20, 25,
26].

N

Par séparation Par modélisation
Réseaux de neurones lati Compilation et
SVMs Sans compilation discrimination

U |

K-PPV Classifieurs Bayesiens
HMM

Fig. 11.5. Taxonomie des méthodes utilisées pour la reconnaissance [22].
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11.4.1. Machines a Vecteurs de Supports

Les machines a vecteurs de support SVMs ou séparateurs & vaste marge constituent une
technique d’apprentissage supervisé destinée a résoudre des problémes de classification [27].
La classification de données se fait dans un contexte supervisé ou on cherche a estimer une

fonction f(x) a partir des exemples x, comme I’indique la figure (11.6).

[P~ }]=f[P} H[":> d’apprentissage

Fig. 11.6. Apprentissage supervisé d’une machine.

L’origine des SVMs remonte en 1975 lorsque Vapnik et Chervonenkis proposerent le
principe du risque structurel et la dimension de VC (VC : Vapnik Chervonenkis) pour
caractériser la capacité d’une machine d’apprentissage. A cette époque ce principe n’a pas
trouvé place car il n’existait pas encore un modele de classification solidement appréhendé
pour étre utilisé avec cette théorie. Il a fait attendre jusqu’en 1982 pour que Vapnik propose
un premier classifieur base sur la Minimisation du Risque Structurel (MRS) baptisé SVM. Ce
modele était toutefois linéaire et 1’on ne connaissait pas encore le moyen d’introduire des
frontiéres de décision non-linéaires. En 1992 Boser et al [28] proposérent d’introduire des
noyaux non-linéaires pour étendre les SVMs aux cas non-linéaires. Par la suite, Cortes et
Vapnik [29] ont introduit des parametres de relachement qui tolerent quelques erreurs
d’apprentissage pour mettre fin a I’algorithme d’optimisation du SVM qui peut autrement,
tourner indéfiniment. Dans ce qui suit nous présentons les classifieurs SVMs mais nous

passons d’abord en revue quelques notions sur la théorie de I’apprentissage statistique.

11.4.1.1. Principe des SVMs

Les SVMs sont congus pour mettre en ceuvre le principe du risque structurel. Gréce a leur
base théorique solide, ces classifieurs ont requis un tres grand succes dans les différents
domaines de traitement de données. En outre, ils répondent a deux problemes majeurs de la

théorie de 1’apprentissage statistique qui sont:

 Le controle de la capacité du classifieur.

 Le sur-apprentissage de données.
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Aussi, deux autres avantages sont particuliérement offerts par les SVMs. D’une part,
contrairement aux machines d’apprentissage classiques dont le nombre de paramétres a
définir est important, les SVMs possédent une formulation élégante qui laisse trés peu de
place aux paramétres utilisateurs. D’autre part, puisque l'erreur ne dépend pas de la dimension
de l'espace d'entrée, les SVMs sont bien adaptés pour le traitement des données de tres haute
dimension telles que les textes et les images. L’apprentissage d’un SVM consiste a chercher
I’hyperplan permettant une séparation optimale entre deux classes de données. L’erreur est
minimisée tout en maximisant la marge de séparation et en contr6lant la dimension VC du

classifieur.
a. SVMs linéaires

Soit un ensemble de données d'apprentissage : {x;,y;},i = 1,---,l avec : x; € R%t y; €
{—1,+1}. Supposons qu’on dispose d'un hyperplan séparant les données positives des
données négatives. Les x; qui appartiennent a [I'hyperplan vérifient la relation:
x;.w+b=0. Ou ww est la normale de I'nyperplan tandis que |b| / ||w]|| est la distance

perpendiculaire entre I'hyperplan et I'origine (Figure 11.7).

x-wt+b<0 —b/Iw]| x-w+h>0

\
“
\
I\.
A
L] L] v

[deowro=0y |

\

Fig. 11.7. Hyperplan de séparation linéaire pour des données linéairement séparables (Les vecteurs de support
sont encerclés)
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L'algorithme des vecteurs de support cherche simplement I'hyperplan séparateur permettant

la plus large marge entre les exemples des deux classes. Ceci est formulé par les inégalités

suivantes:

xi*w + b = +1,yi = +1

xirw + b <=1, yi= -1 (11.10)
Et I’on écrira aussi :

yilxi-w + b)—1 =20Vi (11.12)

Le Lagrangien primal, correspond a la différence entre la fonction objective et la

multiplication de la contrainte dans (11.11) par des multiplieurse;.

Lp = - |Wll* = Zioy @y (6w + b) + iy @ (1.12)

L’objectif est la minimisation du Lagrangien par rapport & ww et bb sous la contrainte
que les dérivées premieres par rapport a tous les multiplieurs aaii, disparaissent et que V i, >
0. Ce probleme étant convexe et puisque la fonction objective est elle-méme convexe, on
travaille plutot sur sa forme duale. Alors, I’optimisation du SVM revient donc a maximiser le
Lagrangien dual (L) par rapport aux «;, sous les contraintes que ses derivées premiéres par
rapport a w et b disparaissent. En imposant que les gradients de L, par rapport a w et b

disparaissent, nous obtenons :

w = E aiyiXxi
l
E a;y; =0
l

En substituant les équations (11.13) dans (11.12), nous obtenons le Lagrangien Dual LD:

(11.13)

1
Lp = Z.“i =5 ) CGYiYXiX (11.14)
l ’,

Aprés ’optimisation, les points dont les aaii sont strictement supérieurs a 0, appelés
vecteurs de support, appartiennent a I'un des hyperplans H; ou H,. Ces points sont les plus
proches de la frontiere de décision et forment le plan séparateur. Les autres points
n'interviennent pas dans le calcul de la fonction de décision. Par ailleurs, les conditions de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) résument les contraintes que le processus d’optimisation doit

vérifier.
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Conditions de Karush-Kuhn-Tucker
Les conditions de KKT pour le probléme d’optimisation du SVM sont les suivantes :

%Lp =wv—%0;y X, =0,v=1,-,d
“Lp= —%ia;y; =0

Ywp
yi(xi-w+b)—1=20,i=1,--,1 (11.15)
ai=0,Vi

ai(yi(xi-w+b)—1)=0,Vi

d : Dimension des données. Ces conditions sont nécessaires et suffisantes pour que les w et
b et a; ainsi obtenus soient une solution du probléme. En résumé, I’optimisation d’un SVM
revient a trouver une solution aux conditions KKT. Enfin, la fonction de décision est donnée

par :

VS
gx) = sign(z YiXipX! X + b) (11.16)
i=1
b. SVMs non linéaires

Naturellement, en reconnaissance de formes les données nécessitent une fonction de
décision non linéaire pour étre séparées. Pour genéraliser les SVMs aux cas non linéaires, ont
introduit des noyaux de Mercer permettant de trouver une hyper-courbe qui marquerait la
frontiére de decision entre les exemples positifs et négatifs. La figure (11.8) illustre le passage

de I’espace d’entrée vers I’espace augmenté.

Fig. 11.8. Exemple d'une application rendant les données linéairement séparables.

Le probléme d’optimisation reste typiquement le méme. Le Lagrangien dual de la fonction

objective a maximiser devient alors :

1 1!
Maximiser Z 4 =7 z a;a;y;y; K(xi, y;) (n.17)
i ij

i=1
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Nous obtenons ainsi un SVM fonctionnant dans un espace de dimension infinie ou toutes
les considérations des sections précédentes sont verifiées puisque nous maintenons toujours la

séparation linéaire, mais dans un espace différent. La fonction de décision devient :

gx) = Z:_Slaiyiv K(xi,x) +b (11.18)

C. Algorithmes d’optimisation du SVM

A cause de sa taille considérable, le probléeme de PQ d'un SVM ne peut pas étre facilement
résolu avec la technique standard. La matrice de gram contient un nombre d'éléments égal au
carré du nombre total de données. Depuis plusieurs années, deux algorithmes ont été proposés
pour ce fait. Il s'agit de l'algorithme procédant par troncon ou Chunking et l'algorithme de
décomposition. Plus récemment, Platt a proposé un algorithme beaucoup plus rapide baptisé
optimisation minimale et séquentielle (ou Sequential Minimal Optimisation SMO).

Optimisation minimale et séquentielle : SMO

Le SMO est un algorithme simple et rapide proposé pour résoudre le probléeme de PQ du
SVM sans la nécessité de stocker une grande matrice en mémoire. A I’instar des autres
algorithmes, il décompose le probléme d’optimisation en plusicurs sous-problemes mais a
chaque étape il optimise le plus petit probleme possible. En effet, a chaque étape les valeurs
de deux multiplieurs du Lagrangien sont optimisées. Ceci dit, I'avantage principal du SMO
réside dans le fait que I’optimisation de deux multiplieurs peut étre effectuée analytiquement.
En plus, le SMO ne nécessite pas un espace mémoire important. Cet algorithme se compose

principalement de trois éléments :

1. Une méthode analytique pour résoudre le probléme de PQ.
2. Des heuristiques pour choisir les multiplieurs a optimiser.

3. Une méthode pour calculer le seuil b.
d. SVM multi-classes

A Torigine, les SVMs ont été congus pour la séparation de deux classes. Cependant,
plusieurs approches permettent d’étendre cet algorithme aux problémes multi-classes. En
effet, il existe deux approches classiques permettant 1’implémentation multi-classes des

SVMs.
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Un contre un (OAO : one against one).

Dans cette approche chaque SVM sépare deux classes de données. Pour un probléme de
M classes, on doit construire M (M — 1)/2 SVMs. On définit f ;;la fonction de décision
séparant la classes i de la classes jpar: f;; = —f ;; (p).durant la phase de classification, on

calcule le score de chaque classe tel que :

M
si(p) = Z - sign (f ij(P)) (11.19)
Jj#i,j=1
En fin, p est affecté a la classe ayant le plus grand score :

argmaxi=1,..mSi(p) (11.20)
Un contre tous (OAA : one against all)

C’est la premiére approche proposée pour I’implémentation multi-classes des SVMs. Le
principe consiste a déterminer pour chaque classe un hyperplan séparant celle-ci de toutes les
autres classes. Ainsi, pour M classes on doit déterminer M fonction de décision. Tous les
exemples appartenant a la classe considerée sont étiquetés positivement (+1) et tous les
exemples n’appartenant pas a la classe sont étiquetés négativement (-1). La figure () décrit le
schéma synoptique de cette separation multi-classes. Par ailleurs, pour chaque exemple de
test, on calcule M fonctions de décision. Ensuite, ’exemple est affecté¢ a la classe qui

correspond a la classe ayant la plus grande valeur de sortie.

‘lasse 1
— SWI — @y —

Antres classes

Classe 2
>SNV - g I - affectation a la classe
——»

Autres classes

—

-

Classe K
SR — fae ™
Autres classes

Fig. 11.9. Schéma synoptique de I’implémentation un contre tous.
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SVM et noyaux

Les techniques SVM (non linéaires) font appel a une fonction implicite @ transformant
’espace d’entrée X < R% d en un espace hilbertien (H, (.,.) de plus grande dimension.
L’apprentissage s’effectue alors a partir du modele (¢ (X),Y ) dans I’espace H, de dimension
plus grande certes, mais dans lequel on espére que les données soient "davantage linéairement
séparables”. Du point de vue pratique, il convient de noter que le calcul des projections
¢ (X) n’est pas utilisé dans la méthode, seuls les produits scalaires {®(x), ®(x ")}, (x,x") €

X2, sont requis. Or, ceux-ci sont donnés par un noyau K, via la relation ("kernel trick™)

K(x,x") = {®(x),®(x")} (1.21)
La méthode requiert donc une sélection d' un noyau aves ses parametres éventuels. Parmi les

choix possibles, on cite en particulier [30] :

e Lenoyau linéaire : K(x,x") = (x,x") (correspondant aux SVM linéaires)

e Le noyau Gaussien radial (Gaussian RBF) K (x, x") = exp(—o ||x — x'||2)
e Les noyaux polynomiaux K(x,x") = (a + B(x,x))%

e Le noyau radial de Laplace (Laplace RBF) K(x,x") = exp(—c ||x — x'||)
e Le noyau tangente hyperbolique (sigmoide) K (x, x") = tanh(a + B(x,x"))

e Normalized poly: ((x' * x + a)/sqrt((x' * x + a) * (x * x' + a)))°®

11.4.2. Variantes de SVM

SVM présente de nombreux avantages, notamment le fait de fournir une solution globale
pour la classification des données . Il génére un hyper-plan global unique pour séparer les
échantillons de données de différentes classes plutét que de limites locales par rapport a
d'autres approches de classification de données existantes. Dans la mesure ou la SVM
respecte le principe de minimisation des risques structurels (SRM), elle réduit I’occurrence
des risques pendant la phase de formation et améliore ses capacités de généralisation. En
raison de sa meilleure performance, SVM est I'un des plus utilisés des techniques de
classification des mines de données qui a des applications dans de nombreux domaines allant
de ladétection de lamaladie, lacatégorisation de textes,défaut du logiciel
prédiction, reconnaissance de la parole, identification du visage, prévision de la
faillite, détection des intrusions, prévision des séries chronologiques, détection des
musicales , etc [13~38] Mais I’'un des principaux problémes du SVM conventionnel est

d’obtenir la solution d un probléme complexe de programmation quadratique (QPP).
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Récemment, Mangasarian et al. introduit un SVM proximal a valeur propre généralisee
(GEPSVM) qui génére deux hyper-plans non paralleles pour deux problémes de
classe [31] . Dans cette approche, les modéles ou les échantillons de données de chaque classe
se trouvent a proximité immédiate d'un hyper-plan et maintiennent une séparation nette avec
les autres. Sur la base de SVM et de GEPSVM, Jayadeva et al. a proposé un nouveau
classificateur binaire, TWSVM ( Twin Support Vector Machine ), qui classe les modéles de
deux classes en utilisant deux hyper-plans non paralléles [32] . TWSVM résout une paire de
QPP au lieu d'un seul QPP complexe comme dans le SVM traditionnel. En SVM, tous les
échantillons de données constituent une contrainte pour la QPP, a savoir la formulation
double pour le SVM dépend du nombre de tous les échantillons de données dans le jeu
d’entrainement. Dans TWSVM, les modeles d'une classe créent des contraintes pour les autres

QPP et inversement.

Pour les échantillons de données d'apprentissage 'n' size, la complexité de calcul de SVM
est 0(n3) .Si le nombre déchantillons de données dans chaque classe est
approximativement égal an / 2, la complexité de TWSVM est alors égale a 0 (2 x (n/2)3%),
ce qui est quatre fois plus rapide que celle du SVM traditionnel. Le ratio de complexité de
calcul de SVM et TWSVM est :

nZ

Tgﬁ =4 (11.22)
Il existe deux maniéres d'améliorer le TWSVM conventionnel, comme illustré a la Figure
[1.10. Dans la premiére méthode, des améliorations sont apportées a la formulation de la
méthode originale afin d’améliorer ses performances. Dans la deuxiéme méthode, TWSVM

classique est étendu des classes binaires aux multi-classes.

Twin Support Vector
Machine

/\.

Wariant based extensions Multi-class based extensions
-TBSVM MBSVM
LSTSVM “Twin KSVC
SV DTTSVM
—?’v’elghted LSTSVM ODAG LSTSVM
-Improved LSTSVM
-Boosting TWSVM -LST-KSVC

g -
-Fuzzy TWSVM -Multiclass TWSVM
-Improved TWSVM
-Sparse TWSVM
-Structural TWSVM
-TPMSVM
-Others

Fig. 11.10. Extension of Twin Support Vector Machine.
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11.4.2.1. Twin Support Vector Machine

TWSVM est 1'une des nouvelles approches d’apprentissage automatique qui convient aux
problémes de classification et de régression. Le but de TWSVM est de construire deux plans
non paralleles pour chaque classe en optimisant une paire de QPP de telle sorte que chaque
hyper-plan soit plus proche des échantillons de données d'une classe et également soit éloigné
des échantillons de données de l'autre classe [32] . Ainsi, TWSVM résout une paire de QPP
de plus petite taille au lieu d’'un QPP complexe comme dans le SVM conventionnel. La
Figure I1.11 représente la catégorisation de deux classes a l'aide de TWSVM. Comme le
montre la figure, il existe deux classes - les classes 1 et 2 - qui sont divisées en utilisant deux
plans non paralléles de maniere a ce que chaque plan soit plus proche des échantillons de

donneées d'une classe et plus éloignés de l'autre.

Two non-parallel

hyper-planes

Fig. 11.11. Classification binaire a I'aide de TWSVM.

Laissons les échantillons des classes positives et négatives sont désignés par 'm"' et 'n'
respectivement et les échantillons de données de classes positives et négatives sont
représentés par des matrices X1 € R ™ et X1 € R ™ conséquence, ou R indique un espace
réel de dimension k. Les équations de deux plans d'hyper-non paralléles a k de dimension

espace réel R ¥ sont donnés ci - dessous [33] :

xTwy+b;, =0etx"w, +b, =0 (11.23)
Ici, symboles w; et w, indiqué des vecteurs normaux vers I'hyper-plan, b; et b, sont des
termes de partialité. Les formulations de TWSVM pour les cas linéaires et non linéaires sont

obtenues.
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TWIN-SVM Linear

Le probléme fondamental de TWSVM linéaire est formulé comme suit:

. 1
min (Wl, bl’g)z ”X1W1 + 61b1||2 + Cle;&‘

s.t  —(X,w, +eb)+e=e,e=0
mln (W21, bz’g) % ”X2W2 + ezb2||2 + Cze{]] (“24)
s.t (X,w, +e.by) +n=e,n=0

Ou les variables de jeu et les paramétres de pénalité sont représentés par & n etcl,c2
respectivement. e 1 et e 2 représentent deux vecteurs de dimension appropriée et ayant toutes
les valeurs égales a 1. Egs. (11.24) ont ensuite éte utilisés pour développer un classifieur
TWSVM. Lagrangien de I'équation (11.24) est obtenu sous la forme :

L(wy, by e a,B) = % IX,wy + e byl + ciele + aT(Xywy +e,by) —e+e,) — BTe (11.25)
Les multiplicateurs lagrangiens sont désignés par deux vecteurs a et . Karush — Kuhn —

Tucker (KKT) conditions d'equation (4) sont formulés comme :

2L = XT(Xyw, + e1by) + XTa =0

W4

oL

o el (X,w; +eb))+ela=0

oL
—ezcleZT—BT—aTzo
c]

—(Xow; +eyb) +e=e5,620) (11.26)
al((X,w; +eyb))—e+e)=0,Te=0
a=>0,=20
Apreés Eq. (11.24) est obtenu apreés la fusion des équations, comme suit:

X1T] wil | [X7

X,e [ ]+[ ] a=0
I:eg‘ [ 2 1] bl eg
Laisser A = [X el etB =[X,e,]Ju; = Wl]
= 416 = A6t =p |- (1.27)

reformulé comme :

ATAu]_ + BT a=20
u, = —(ATA)B" «
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Parfois, il est difficile d'obtenir I'inverse de ATA.. Cette condition est gérée en ajoutant
unterme de régularisation 61 edans I'équation ci-dessus, ou 'l' représente une matrice

d'identité de dimension appropriée. Eq. (2.27) est reformulé en [32] :

u; = —(ATA+ 681)"'BT a (11.28)
De la méme maniére, le vecteur normal et le biais pour la deuxiéme classe sont obtenus en

résolvant I'équation ci-dessous:

u, = (BB + 61 1ATy (11.29)
Les vecteurs normaux et les biais sont en outre utilisés pour générer des plans non
paralléles. De cette maniere, TWSVM détermine I'hyper-plan pour chaque classe et un nouvel

échantillon de données est affecté a une classe 'i ' a l'aide de la fonction de décision suivante :

Classi = min|xTWL- + bi|f0ri =1,2 (11.30)
La distance perpendiculaire de I'echantillon de données de test est calculée a partir de chaque
hyper-plan et le motif est attribué a la classe a partir de laquelle sa distance est inférieure.

TWIN-SVM non Linear

TWSVM classe également les échantillons de données difficiles a classer en utilisant des
limites de classe linéaires. Pour faciliter la séparation de ce type d'échantillons de données, les
fonctions du noyau sont utilisées pour mapper les échantillons de données dans un espace
de fonctions de dimension supérieure [32] . Le probleme primordial de la TWSVM non

linéaire est formulé de la maniere suivante:

. 1
min(u,, by €) 5 1Ky (X1, DT)uy + e;by||? + crele

s.t.— K(X,, DT)uy + e,b) + €= e,,6 =0
Et
(11.31)

min(uy, b, 1)) %IIK(XZ, DT)u, + eyb,||? + c,ely
s.t.— KXy, DT)u, + e;b,) +n=e;,n =0

ouD = [X; X,]Tet la fonction du noyau est indiquée par ' K'. Les surfaces des noyaux dans

un espace de grande dimension sont formulées comme suit:

K(xT,DT) uy+b=0et K> +b,=0
(11.32)
1
L(uy, by, &, B) = E||K(X1,DT)u1 = e1b1||2 +ciefe+al (K(Xy, Duy —e+e,) — BTe

Le vecteur normal et le biais pour deux hyper-plans non paralléles sont obtenus comme :
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Z1:[Z11]:—(PTP)‘1QT04

, (11.33)
2=[,7]=-@"® P
oll P = [k(X;, D ey et @ = [k(X;, D" )ey .
Le nouvel échantillon de données est classé comme :
Classi = min |K(xT,DT)uL- + bl-| fori=1,2 (11.34)

Pour un nouvel echantillon de données, sa distance est mesurée a partir des deux surfaces

du noyau et est attribuée a la classe a partir de laquelle sa distance est plus petite

I1.5. CONCLUSION

Ce chapitre a fait I’objet de rappels des fondements des méthodes et techniques
d’apprentissage statistique appliqués a la classification constituants notre systeme de
reconnaissance de pathologie. En premier, nous avons rappelé les concepts fondamentaux de
la sélection des caractéristiques. Un exposé assez exhaustif de quelques méthodes appliquées
a la selection des caractéristiques. La premiere étape consiste a extraire des caractéristiques
plus pertinentes et plus discriminantes tout en gagnant I’espace et le temps de calcul.
Cependant, la deuxiéme étape a pour objectif d’affecter chaque ensemble de caractéristiques a
une classe appropriée. Dans le chapitre suivant, nous testons tout ce que nous avons vu dans
ce chapitre afin d’évaluer les techniques optées et plusieurs expériences seront conduites pour

maximiser les performances du systeme.

Le chapitre suivant est consacré totalement a la simulation, est dédié a 1’évaluation des
performances des techniques étudiées. L’objectif, vise 1’é¢tude et la contribution de ces

méthodes en vue de leur application dans le domaine de reconnaissance de pathologie.
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I11.1. INTRODUCTION

Ce dernier chapitre est dédié spécifiquement a la mise en ceuvre et I'évaluation de
notre systeme proposé qui se base sur l'application de Machines a Vecteurs de Supports
(SVMs) avec ses variantes sur trois différentes bases de données biomédicales réelles
(Heart disease, Breast cancer et Ovarian cancer). Les expériences effectuées dans cette
partie subdivisent sur deux axes principaux. Le premier consiste a évaluer la
classification des pathologies en utilisant plusieurs variantes des SVMs. Par contre, le
deuxieme axe consiste a appliquer une étape de réduction de dimension afin de réduire
un peu le nombre des caractéristiques requis pour le traitement. La technique utilisée
dans cette phase est I'Analyse en Composantes Voisines (NCA: Neighborhood
Component Analysis). Egalement, NCA permet de sélectionner les caractéristiques les
plus pertinentes tout en éliminant celle qui peuvent augmenter la redondance entre les
variables des données. Les résultats de simulation est aussi bien décrit pour bien évaluer
les performances de la méthode présentée. Afin d'optimiser les paramétres de chaque
technique utilisée avant et apres la sélection des caractéristiques, nous ferons plusieurs

testes. Finalement, une étude récapitulative cl6ture le présent chapitre.

111.2. BASE DE DONNEES UTILISEE

Afin de bien évaluer notre systeme propose, trois différentes bases de données ont
été exploitées pour sortir les performances globales. Ces données viennent de sources
biomédicales réelles. Dans la suite, nous décrivons les caractéristiques de chaque base

de données.

I11.2.1. Heart Disease

Cette base de données contient 76 attributs mais toutes les expériences publiées font
référence a l'utilisation d'un sous-ensemble de 14 d'entre eux. En particulier, cette base
de données est la seule qui ait été utilisée par les chercheurs du Machine Learning
(ML) a ce jour. Le champ "objectif" représente I'étiquette de classe, il fait référence a la
présence d'une maladie cardiaque chez le patient. C'est un entier valant de 0 (pas de
présence) a 4 [34, 35].
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N° de parametre/Abréviation signification
1 Age age en années
2 sexe 1 =male; 0 = femelle
3 cp type de douleur thoracique
4 trestbps tension artérielle au repos
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 cardiague 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 3 = normal; 6 = défaut fixe; 7 = défaut réversible
14 num Caractéristique (attribut) prévu

Tableau I11.1. Informations d'attributs de la base Heart Disease.

111.2.2. Brest cancer

Cet ensemble de données peut étre utilisé pour concevoir 1’état du patient, en

fonction des caracteéristiques des échantillons de biopsies [36].

v/ Cancer Inputs - une matrice 9x699 définissants neuf attributs de 699 biopsies :

N° de paramétre

Signification

1

Epaisseur des mottes

Uniformité de la taille de la cellule

Uniformité de la forme des cellules

Adhérence marginale

Taille unique des cellules épithéliales

Noyaux nus

Bland Chomatin

| N oo O ] WO DN

Nucléoles normales

9

Mitoses

Tableau I11.2. Informations d'attributs de la base Brest Cancer.
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v' Cancer Target - Matrice 2x699 ou chaque colonne indique une catégorie

correcte avec I'élément 1 ou I'élément 2;

» 1= Sain (Tumeur bénigne).

» 2 = Cancéreux (Tumeur maline).

I11.2. 3. Ovarien cancer

Cette base de données a été construite pour 1’objectif de détecter le cancer a partir de
données de spectrométrie de masse sur des profils de protéines. Ses caractéristiques sont
les niveaux d’intensité des ions a des valeurs spécifiques de masse / charge. Le défi de
cette base est de concevoir un classifieur capable de distinguer les patients cancéreux et
les patients sains par le contrble des données de spectrométrie de masse sur des profils
de protéines [37, 38].

Les données de cet exemple proviennent de la banque de données du programme de
clinique protéomique FDA-NCI. Les données contient les variables Y, MZ et grp,
chaque colonne de Y représentant 216 patientes, parmi lesquelles 121 sont des patientes
atteintes de cancer de l'ovaire et 95 des patientes normales, chaque ligne de Y représente
le niveau d'intensité des ions a une valeur de charge en masse specifique indiquée en
MZ. 1l existe 15 000 valeurs de charge en masse en MZ et chaque ligne en Y représente
les niveaux d'intensité ionique des patients a cette valeur de charge en masse
particuliére. La variable grp contient les informations d'index indiquant lesquels de ces
échantillons représentent des patients cancéreux et lesquels représentent des patients
normaux [37, 38].

Cet ensemble de données peut étre utilisé pour concevoir un réseau de neurones
permettant de classer les patientes selon qu'elles sont atteintes d'un cancer de I'ovaire ou
non .

v Cancer Inputs - une matrice 100x216 définissants 100 attributs pour 216 patients

différents.

v Cancer Target - une matrice 2x216 ol chaque élément indique un patient atteint
de cancer de l'ovaire avec un [1; 0], ou un patient normal avec un [0; 1]. ll y a

121 patients cancéreux et 95 patients normaux.
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111.3. PROTOCOLE EXPERIMENTAL

Apres avoir décrit les caractéristiques de chaque base de données. Maintenant,
I’opération suivante consiste a implémenter un modéle et obtenir des résultats sous
forme de probabilité ou de classe. L étape suivante consiste a déterminer 1’efficacité du
modele 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 I'évaluation d'algorithmes d'apprentissage automatique est
la précision (an Anglais: Accuracy), erreurs, intervenons pour voir ce que sont ces

métriques.

111.3.1. Taux de classification
Le taux de classification est le nombre de prédictions correctes faites par le modéle

sur toutes les sortes de prédictions effectuees.

Actual
Positives(1) Negatives(0)

Pasitives(1) WP '

Fig.111.1. Taux de classification illustré dans la matrice de confusion.

Predicted

TP+TN

Accuracy =

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).

111.3.2. 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.
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Actual

Positives(1) MNegatives{0)

Tp/f@ |

Fig. I11.2. Taux d’erreur illustré dans la matrice de confusion.

Predicted

FP+FN
Erreur = ———————x 100% (1.2)
TP+FP+FN+TN

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 I’algorithme (correctes ou non).

Termes associés a la matrice de confusion :

Pour bien comprendre les quatre terminologies principales d’une matrice de confusion :

» Vrai positif VP (True Positives TP) : les cas ou la prédiction est positive, et ou la
valeur réelle est effectivement positive.

» Vrai negatif VN (True Négatives TN) : les cas ou la prédiction est négative, et
ou la valeur réelle est effectivement négative.

» Faux positif FP (False Positive FP) : les cas ou la prédiction est positive, mais
ou la valeur réelle est négative.

» Faux négatif FN (False Négative FN) : les cas ou la prédiction est négative, mais

ou la valeur réelle est positive.

39



Chapitre 111 Résultats expérimentaux

I11.4. RESULTATS DE SIMULATION

I11.4.1. Sans sélection des caractéristiques

Dans cette section, notre objectif est de décortiquer les Machines a Vecteurs de
Supports (SVMs) avec leurs variantes pour classifier efficacement les pathologies. Les
tests sont appliqués sur trois différentes bases de données biomédicales réelles pour
évaluer les performances de chaque machine. Les Tableaux I11.3, 111.4 et 1.5
présentent les résultats de classification en utilisant différentes variantes de SVMs.

111.4 .1 .1. Avec la base Heart Disease

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus de la base Heart Disease avec
les variantes SVM. Tableau I11.3 résume les performances obtenues pour chaque
variante de SVM ainsi que ses paramétres optimaux (les paramétres des noyaux) avec la

base de données Heart Disease.

Variante Paramatres Accuracy Time Accuracy | Time
Train% | train(ms) | Test % | test(ms)
SVM-Linear c=1 88,079 15 84.105 0
c=1
. B =0
SVM-Polynomial 5 =1 86.754 27 83.443 13
a =5
SVM-Rbf ; szo 97,3505 3 75,496 3
SVM-Laplacian ; 2_11000 100 14 64238 | 12
C =1000
SVM-Sigmoid B =0 53,642 15 55,629 10
a =5
SVM-Lagrangian C =2200 99.337 15 72.847 0
C =1000
SVM-Normalized | 5 =0 53,642 16 55620 | 12
Poly 6 =2
a =5
Twin SVM i 89.403 55 86.754 | 47
(Linear)

Tableau I11.3. Résultats obtenu de la base Heart disease avec les différentes variantes de SVM.
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Ensuite, nous avons compareé les sorties réelle avec les sorties de classificateurs SVM
dans la base d’apprentissage et de test. La figure 111.3 rapporte la correspondance entre
les deux sorties.

#* Sortie réelle

é - . Apprentissage . —=— Sortie calculée
7 R W A
© ’ > Echantillons h *  Sortie réelle .
__§ Test . —=— Sortie calculée

© Echantillons

Fig. I11.3. Sorties réelle et calculée pour I'apprentissage et le test avec SVM-Laplacien sur la base Heart

disease.
B Sortie reelle

= Apprentissage —e— Sortie calculée
=2 1.5 T : : . .
S os
oo [ S B G S T 8 I D B 5 B - - Bt N B D R g RN S e N
— 20 40 &0 80 100 120 140

Les échantillons #*  Sorfie reslls
g Test —=— Sorlie calculée
= 1.5 . : . .
= 1
B o5
oo 0
J—

Les échantillons

Fig. 111.4. Sorties réelle et calculée pour lI'apprentissage et le test avec TWIN-SVM sur la base Heart

disease.

Aprés avoir ajusté les parametres de chaque variante (noyau) de SVM pour améliorer
les résultats dans le Tableau (111.3), nous remarquons que le meilleur taux
d'apprentissage est obtenu avec SVM-Laplacien ou 100% a été achevé (Fig. 111.3). Par
contre, Twin SVM (Linear) donne le meilleur taux de test avec 89.40%. Cette variante

présente une précision importante dans le test comme il est montré dans la figure (111.4).
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111.4.1.2. Avec la base Breast Cancer

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus de la base Breast Cancer
avec les variantes SVM. Tableau I11.4 résume les performances obtenues pour chaque
variante de SVM ainsi que ses parametres optimaux (les paramétres des noyaux) avec la

base de données Breast Cancer.

Variante Paramétre Accuracy Time Accuracy | Time
Train% | train(ms) | Test% | test (ms)
SVM-Linéar C=4300 96,275 16 98,567 0
C =1500
. B =0
SVM-Polynomial 5 =2 97,13 5 97,994 5
a =5
SVM-Rbf ; i(c):soo 97,13 31 98,280 16
SVM:-Laplacian gzzéooo 100 31 98,567 15
C =1000
SVM-Sigmoid p =2 95,98 31 98,567 31
a =5
SVM-Lagrangian | C =1000 100 13 95.415 12
C =1000
SVM-Normalized | S =1 65.61 22 65.329 15
Poly 6 =2
a =5
SVM-Twin SVM 95.41 147 97.421 | 139
(Linear)

Tableau 111.4. Résultats obtenu de la base Breast Cancer avec les différentes variantes de SVM.

Nous avons aussi compareé les sorties réelle avec les sorties de classificateurs SVM
dans la base d’apprentissage et de test. La figure 111.5 rapporte la correspondance entre

les deux sorties.

[T LT

Fig. I11.5. Sorties réelle et calculée pour lI'apprentissage et le test avec SVM-Linear sur la base Breast
Cancer.
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Avec cette base de données, le meilleur taux d'apprentissage est obtenu avec SVM-

Laplacien et Lagrangian. Mais le bon taux de test est obtenu avec SVM (Linear,

Laplacien et Sigmoid). Puisque le taux de test est similaire pour ces trois variantes nous

choisissons celle qui a le temps d'exécution le plus faible. A partir de tableau I11.4 et en

termes de temps d'exécution, nous prenons comme un meilleur classificateur le SVM-

linear.

111.4.1.3. Avec la base Ovarian Cancer

Dans cette partie, nous montrons les résultats obtenus de la base Ovarian Cancer avec

les variantes de SVVMs.

Variante Paramatre Accuracy | Time | Accuracy | Time
train  |train (ms) test test (ms)
SVM-Linear C =1000 100 15 97,19 15
C =1000
SVM-Polynomial | A0 100 63 98.13 31
Degre=3
a =0
SVM-Rbf g Z 01200 100 16 99,06 15
SVM:-Laplacian ; 201000 100 16 96,26 15
C =1340
SVM-Sigmoid B =0 82,40 16 87,85 16
a =5
SVM-Lagrangian | C =1000 100 15 92,52 15
c=1
SVM-Normalized | f =1 55.55 118 57.00 58
Poly 6 =3
a =0
Twin SVM - 99,07 26 99.06 15
(Linear)

Tableau I11.5. Résultats obtenu de la base Ovarian Cancer avec les différentes variantes de SVM.

Selon le tableau I11.5, la performance de la base d'apprentissage a atteint le maximum

dans la majorité des variantes de SVMs. Néanmoins, le meilleur taux de test est obtenu

avec la variante SVM-RBF qui donne 99.06% .

La figure I11.6 montre la superposition
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des deux sorties (réelles et calculées), ce qui s'interprete par la précision de ce type de
SV

<

—#— Sortie réelle
—— Sortie calcu les

Classificafion

—#— Sortie réelle

5 Test —i=— Sortie calculee
E 2 5 T T T
= 2
|
E 1.5
‘_ﬁ 1%
] 0
Echantillons
Fig. I11.6. Sorties réelle et calculée pour lI'apprentissage et le test avec SVM-RBF sur la base Ovarian

Cancer.

111.4.2. Avec sélection des caractéristiques

La méthodologie suivie dans cette partie consiste a sélectionner un ensemble réduit

de caractéristiques qui peuvent étre utilisées pour bien classifier les pathologies.

111.4.2.1. Avec la base Heart Disease

Dans cette experience, nous appliquons l'algorithme de sélection des caracteristiques
NCA sur notre base de données. Pour I'évaluation, nous rajoutons a chaque test une
nouvelle caractéristique aux vecteurs descripteurs tout en respectant l'ordre
d'importance. La Figure I11.7 et le Tableau I11.6 montrent le nouveau ordre des
caractéristiques obtenu lorsque nous appliquons le NCA sur la base de données Heart

Disease.

features from the higher to the lower
0.05 T T T T T T T T T T T T T 0.05

0.045 0.045

0.04 0.04
0035 0.035
0.03 r 0.03

0.025 0.025

Feature weight
Feature weight

0.02 0.02

0.015 F 0.015
0.01 0.01

0.005 0.005

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Feature index Feature index
(@) (b)

Fig. 111.7. Application de NCA sur les données: a) Ordre avant NCA et b) Ordre aprés NCA.

44



Chapitre 111

Résultats expérimentaux

Ordre des caractéristiques Ordre des caractéristiques

avant NCA aprés NCA
1:age 12 :ca
2 . sexe 3:cp
3:cp 13 :thal
4 : trestbps 9 :exang
5 : chol 2 :sexe
6 :fbs 10 :oldpeak
7 : restecg 11 :Slope
8 : thalach 6 :fbs
9 : exang 7 :restecg
10 : oldpeak 8 :thalach
11 : Slope 1 :age
12 :ca 4 :trestbps
13 : thal 5 :chol

Tableau I11.6. Ordre des caractéristiques avant et apres I'application de NCA sur la base Heart Disease.

A partir de la Figure 111.7. et le tableau I11.6, nous remarquons que la caractéristique

(nombre de vaisseaux majeurs) a une valeur de poids plus élevée par rapport a les

autres. Ca vaut dire que celui-ci est le plus représentatif parmi les autres. Afin de

vérifier cet ordonnancement, nous avons fait plusieurs tests en introduisant différentes

combinaisons de caractéristiques selon l'ordre d'importance pour toutes les variantes

SVM.
. . . o 14 |ACCUracy| Time |Accuracy| Time
Variante Configuration/N° Indice train [train (ms)| test | test (ms)
_ _ 11 86.092 4 84.768 4
SVM-Linear | C=1 13 | 88079 | 15 | 84105 | O
C:_10 10 |86092| 9 |85430 | 6
SVM-Polynomial g :1
o 13 86.754 27 83.443 13
SUM.Rbf C =420 5 92.052 3 79.470 3
p=-1 13 97,350 15 75,496 15
SVM-Laplacian | C =100 8 98.013 15 83.443 0
p=1 13 100 14 64,238 12
C= 1000 2 72.847 15 77.483 0
SVM-Sigmoid =0
‘gmotd 1 5 =D 13 | 53642 | 15 | 55629 | 10
. _ 3 89.403 0 79.470 0
SVM-Lagrangian | C = 2200 13 | 99337 | 15 | 72847 | O
C =1000
1 53,642 31 , 15
SVM-Normalized | S =0 95,629
POLY ‘05( fg 13 | 53642 | 16 | 55620 | 12
Twin SVM ] 10 86.754 15 84.768 11
(Linear) 13 89.403 55 86.754 47

Tableau I11.7. Meilleure performance obtenu avec la sélection des caractéristiques de la base Heart

Disease.
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Fig.I11.8. Variation de performance du systéme (apprentissage et test) en fonction de nombre des
caractéristiques combinées sur la base Heart Disease utilisant les différentes variantes de SVM.

D'apres le tableau 111.7, nous trouvons que les performances de classification ont
connu des améliorations importantes lorsque en utilisant la sélection des caracteristiques
avec toutes les variantes de SVM sauf la derniére (Twin-SVM). Nous avons arrivé a
réduire la taille des caractéristiques tout en gardant un taux de test considérable. Par
exemple, avec SVM-RBF nous avons atteint un taux de test égale a 79.74% en utilisant
les 5 premiéres caractéristiques. Par contre, toute les caractéristiques donnent un taux de
test égale a 75,496% avec le méme type de SVM. Aussi, le temps d'exécution avec 5

caractéristiques est évidemment plus rapide que tout I'ensemble.

111.4.2.2. Avec la base Breast cancer

Dans cette expérience, nous appliquons l'algorithme de sélection des caractéristiques
NCA sur la base Breast Cancer. Pour I'évaluation, nous rajoutons a chaque test une
nouvelle caractéristigue aux vecteurs descripteurs tout en respectant I'ordre
d'importance. La Figure 111.9 et le Tableau 111.8 montrent le nouveau ordre des
caractéristiques obtenu lorsque nous appliquons le NCA sur la base de données Breast

Cancer.
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Fig. 111.9. Application de NCA sur les données de la base Breast Cancer: a) Ordre avant NCA et b)
Ordre apres NCA.

Ordre des caractéristiques avant la Ordre des caractéristiques apres la
] sélection sélection

1 : Epaisseur des mottes 2 : Uniformité de la taille de la cellule

2 : Uniformité de la taille de la cellule 6 : noyaux nus

3 : Uniformité de la forme des cellules 1 : Epaisseur des mottes

4 : Adhérence marginale 7 : Bland Chomatin

5 : Taille unique des cellules épithéliales 3 : Uniformité de la forme des cellules

6 : noyaux nus 8 : nucléoles normales

7 : Bland Chomatin 4 : Adhérence marginale

8 : nucléoles normales 5 : Taille unique des cellules épithéliales

9 : Mitoses 9 : Mitoses

Tableau 111.8. Ordre des caractéristiques avant et apres I'application de NCA sur la base Breast Cancer.

A partir de la Figure 111.9. et le tableau 111.8, nous remarquons que I'ordonnancement

des caractéristiques a été change selon le poids de voisinage pour chaque une. Grace a

NCA, nous pouvons connaitre quel est le sous-ensemble le plus pertinents parmi

I'ensemble total. La caractéristique (uniformité de la taille de la cellule) possede la valeur

de poids la plus élevée par rapport a les autres. Ca vaut dire que cette caractéristique est

le plus représentatif parmi les autres. Afin de fixer la taille de sous-ensemble le plus

représentatif, nous avons fait plusieurs tests en variant le nombre des caractéristiques

selon l'ordre d'importance pour toutes les variantes SVM.

48



Chapitre 111 Résultats expérimentaux
. . o 1mmion |ACCUracy [Time|Accuracy| Time
Variante Parametre  |N° Indice train _|train| Test (ms)|Test (ms)
. _ 4 95.415 | 15 | 98.280 0
SVM-Linear C=4300 9 96,275 | 16 | 98,567 0
;=_16">00 5 96.275 | 15 | 97.707 0
SVM-Polynomial | < :2
- 9 97,134 | 5 | 97,994 5
a =5
C =600 4 95.988 | 15 | 97.134 15
SVM-RBF B =0 9 97,134 | 31 | 98,280 16
. C =1000 4 100 31 | 97.421 16
SVM-Laplacian | 5 _, 9 100 | 31 | 98567 | 15
C = 1000 8 95,988 | 31 | 98,567 | 16
SVM-Sigmoid B =2
a =5 9 95,988 | 31 | 98,567 31
. _ 2 95988 | 0 | 96.561 01
SVM-Lagrangian | C =1000 9 100 13 | 95415 1
C =1000
SVM-Normalized | 8 =1 1 65.616 | 47 | 65.329 31
Poly 6 =2
o =5 9 65.6160 | 22 | 65.329 15
SVM-Twin SVM ) 5 95.415 | 33 | 96.561 32
(Linear) 9 95.415 | 147 | 97.421 139
Tableau 111.9. Meilleure performance obtenu avec la sélection des caractéristiques de la base Breast

Cancer.

Daprés le tableau I11.9, les résultats de la classification avec sélection n'a pas
vraiment apporté une amélioration importante dans cette base de données. Cela peut
justifier au nombre de caractéristiques originale qui est trés petit. Donc , il semble que
toutes ces caractéristiqgues sont discriminantes. Excepte, avec la variante SVM-
Lagrangien ou nous avons eu une amélioration significative d'une marge de 1.15% avec

une réduction de 7 caractéristiques.

Egalement, les variations des performance du systéme (apprentissage et test) de
classification de pathologie en fonction de nombre des caractéristiques combinées sur la
base Breast Cancer en utilisant toutes les variantes de SVMs sont reportées dans la
figure 111.10.
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Fig.I11.10. Variation de performance du systéme (apprentissage et test) en fonction de nombre des
caractéristiques combinées sur la base Breast Cancer utilisant les différentes variantes de SVM.

111.4.2.3. Avec la base Ovarian Cancer

Comme derniere expérience, nous avons évalué la base de donnés Ovarian Cancer pour
voir quel sous-ensemble dominant sur le reste des données. La Figure 111.11 montre les

résultats de lI'ordonnancement selon le poids d'importance en utilisant I'algorithme de
NCA.

features from the higher to the lower
0.12 T T . . , 0.12 , . "

011 0.1

0.08

o
=]
®

Feature weight
o ;
5

Feature weight

0.06

o
E

0.04

0.02 1 ‘ | 0.02
) | . L. ‘ | .
80 100 1

0 20 40 60 20 0 20 40 60 80 100 120
Feature index Feature index

(@) (b)

Fig. 111.11. Application de NCA sur les données de la base Ovarian Cancer: a) Ordre avant NCA et
b) Ordre aprés NCA.
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Accuracy |Time|Accuracy | Time

Variante Parameétre |N° Indice train train| Test (ms) | Test (ms)
. _ 86 100 31 | 98.130 47
SVM-Linear | C=1000 100 100 | 15 | 97196 | 15
C iéooo 73 100 | 47 | 99.065 31
SVM-Polynomial ’g :3
= 100 100 63 | 98.130 31
a =0
C = 1200 71 100 31 | 99,065 63
VM-RBF :
S B=0 100 100 15 | 99,065 16
. C =1000 64 100 31 | 97.196 78
SVM-Laplacian | 5 100 | 100 | 15 | 96,261 | 16
C=1340 11 88.888 | 16 | 96.261 0
SVM-Sigmoid B =0
o =5 100 82,407 | 16 | 87,850 16
. _ 57 100 31 | 97.196 16
SVM-Lagrangian | C =1000 100 100 15 92.523 15
c=1 1 55.555 | 16 | 57.009 16
SVM-Normalized | B =-1
Poly 5=3 100 55.555 | 58 | 57.009 118
a =0
Twin SUM _ 61 96.296 | 7 100 6
(Linear) 100 99.074 | 26 | 99.065 15

Tableau 111.10. Meilleure performance obtenu avec la sélection des caractéristiques de la base Ovarian
Cancer.

A partir de la Figure 111.11, nous remarquons que les premiéres caractéristiques ont
des poids importants contrairement au les dernieres. Ca vaut dire que ces premieres
caractéristiques sont plus représentatives. Avec cette base de données, le NCA peut

éliminer plusieurs.

Le tableau I11.10 reporte les résultats de la classification avec sélection des
caractéristiques sur les données de la base Ovarian Cancer. Le taux de bonne
classification a achevé le maximum 100% avec la variante TWIN-SVM en utilisant 61
caractéristiques seulement (presque 2/3 de toutes les données). Ce résultat montre
I'efficacité de la sélection des caractéristiques dans une telle application biomédicale ou
les professionnels de la santé peuvent minimiser les moyens de collection des données
en basant seulement sur les paramétres les plus représentatifs. Egalement, y a un
avantage qui réside dans la réduction de la main d'ceuvre et du temps de calcul pour

sortir les résultats.
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Outre, les variations des performances du systéme (apprentissage et test) de

classification de pathologie en fonction de nombre des caractéristiques combinées sur la

base Ovarian Cancer en utilisant toutes les variantes de SVMs sont reportées dans la
figure 111.12.
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Fig.111.12. Variation de performance du systéme (apprentissage et test) en fonction de nombre des
caractéristiques combinées sur la base Ovarian Cancer en utilisant les différentes variantes de SVM.

A partir des résultats illustrés dans la figure 111.12, la sélection des caractéristiques
est une étape trés importante surtout avec une base de données de taille énorme. En
effet, la sélection des caractéristiques retient les variables les plus représentatives des
donneées. Elle peut étre utile comme étape préliminaire a tout processus d’analyse et de
classification de données afin de se concentrer sur les variables les plus importantes et

réduire le cout d’exécution d’un tel processus

54



Chapitre 111 Résultats expérimentaux

I11.5. CONCLUSION

Ce dernier chapitre a fait I’objet d’'une étude en simulation concernant la mise en
ceuvre de la technique d’apprentissage SVM appliquée dans la reconnaissance de
pathologies, ainsi que la mise en ceuvre de la technique NCA permettant de sélectionner
les entrées discriminantes et parallelement éliminer les informations redondantes. Il
permet aussi de voire I'intérét de la réduction de dimension. Cette étude a permis la

validation et I’évaluation des performances de chacune des méthodes présentées.

Une étude détaillée a été faite dans le but d’un choix décisif de ’approche proposée.
Les parameétres liés au taux de reconnaissance ont été les facteurs pertinents qui ont
permis d’évaluer les méthodes étudiées. Les résultats obtenus ont montré que I'approche
SVM-NCA donne des performances considérables en matiére de classification de

reconnaissance de pathologies.
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CONCLUSION GENERALE

L’objectif de notre travail a porté sur I’implémentation d’un systeme de
reconnai ssance de pathologie en utilisant une technique de sélection des données (NCA)

et un classifieur puissant (SVMs).

Dans la phase de sélection de données, nous avons présenté une technique qui se
base sur I'analyse statistique (NCA) pour réduire au-maximum le nombre de capteurs
utilises. NCA a permet de déterminer les corrélations existantes entre les variables
caractéristiques des bases puis de ne conserver que les caractéristiques apportant

réellement une information pertinente.

Dans le module de la classification, nous avons évalué plusieurs variantes de SVMs
afin de dégager les avantages et les inconvénients des unes des autres. Aussi, notre
expérimentale a été testé plusieurs fois pour trouver les paramétres optimaux de chaque
variante. Trois bases de données biomédicales réelles ont été exploitées pour valider le
systéme proposé. Le taux de bonne classification a éé pris comme un critére
d'évauation, et le résultats ont montreé I'efficacité de la combinaison NCA/SVM.

Notre principale contribution dans ce travail est, dune part, I’utilisation de la
sélection des caractéristiques pour minimiser le nombre de traitement conduite ce qui
fait la minimisation des égquipements médicaux et le personnel correspondant. De |'autre
part, SVM a présenté son efficacité en terme de temps de calcul et de performance pour

prendre une décision importante concernant la pathologie.
Nous pensons que ce travail peut étres amélioré en tentons une intégrations des

algorithmes de |'apprentissage profond dans tel systéme pour augmenter les

performances globales.
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Résumeé:

Ce travail s'inscrit dans le domaine de l'intelligence artificielle pour résoudre des
problemes liés a la santé. Nous avons implémenté un systeme de reconnaissance de
pathologie en utilisant une technique de sélection des données (NCA) et un classifieur
puissant (SVMs). Notre principale contribution dans ce travail est, d’une part,
I’utilisation de la sélection des caractéristiques pour minimiser le nombre de traitement
conduite ce qui fait la minimisation des équipements médicaux et le personnel
correspondant. De l'autre part, SVM a présenté son efficacité en terme de temps de
calcul et de performance pour prendre une décision importante concernant la

pathologie.

Mots clés : heart disease, breast cancer, ovarian cancer, classification, Apprentissage
des machines, Sélection des caractéristiques, SVM, NCA.
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