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Introduction générale

Les maladies cardiovasculaires constituent un problmajeur de santé publique. Elles
viennent en téte des causes médicales de décefgéneAEn effet, prés de la moitié des
décés dans le pays (44.5%) sont dus aux maladid®weasculaires. Ce chiffre alarmant a été
révélé par le Pr. Djamel Eddine Nibouche, en malge journées de formation continue a
I'école de formation paramédicale de la ville delJie 26 juin 2012. Les facteurs de risques
sont multiples : tabac, sédentariteé, obéshgpertension artérielle, diabéte et facteurs
génétiquegAlgeriel, 2012].

Le cceur, organe central du systeme cardiovascujsrd étre affecté par de nombreuses
pathologies qui peuvent étre soit bénignes, comentioes tachycardies par exemple, soit
tres sérieuses, comme l'infarctus du myocarde gusec 10% de déces dans le monde. En
raison de la gravité du probleme, le suivi desepdsi a risque devient primordial. Les
arythmies mineures informent le médecin sur I'étatliaque du patient. Elles doivent étre
détectées pour prévenir notamment une dégénérespeasible en arythmies séveres.

Avec |'évolution des techniques, les médecins dispbaujourd’hui d'outils performants
pour observer le fonctionnement du cceur et poser deagnostic. Parmi les examens
cardiologiques possibles, I'électrocardiogramme GE@st I'examen le plus couramment
effectué, car il est rapide a mettre en place, qlieux et surtout non contraignant pour le

patient.

Une maniére de détecter les troubles cardiaquesistera recueillir le signal électrique
cardiaque (ECG) par des capteurs, puis I'analyste analyse présente des enjeux a la fois
pratigues et théoriques, pour les recherches #&s$uein reconnaissance de formes, en
apprentissage artificiel et en médecine. L'ECG te$ souvent complété par un examen
similaire d'une durée de 24 heures appelé "Holetdmen au cours duquel le patient peut
exécuter ses occupations habituelles. Le princgvaintage de l'enregistrement Holter par
rapport a 'ECG de courte durée est qu'il permetéi@ction d'événements sporadiques qui
n'interviennent pas nécessairement au cours ddgugsesecondes d'enregistrement ECG,
réalisé en milieu hospitalier, lorsque le patiesitaa repos.

L'analyse de tels enregistrements nécessite datiitin d'outils de lecture automatique du
signal, car la quantité d'informations enregistréas24 heures est tres importante : elle
correspond a environ 100 000 battements cardiagjue® ou 3 voies d'enregistrements.

Ces outils de lecture doivent permettre le repédiigéormations pertinentes, d'éventuelles

arythmies ainsi que leur fréequence d'occurrenceCeconnaissance automatique est rendue



possible grace aux outils de traitement du sigmasi aqu'aux techniques d'apprentissage
[Zidelmal, 2012].

L'objectif poursuivi a travers ce mémoire est deppser de nouvelles méthodes en ligne,
pour la reconnaissance d'arythmies cardiaques, dfader le médecin a lire les
enregistrements de longue durée et de décelerrdiglées arythmies en temps réel.

Une technique de classification relativement ndeyehppelé eClass, a été introduite
récemment pakKydeas et al. [2005]afin de classer les signaux électroencéphalogesnm
(EEG) en deux catégories douleur / non douleurstGiee méthode récursive, non itérative,
fait qui la rend appropriée pour les applicatioms temps réel, en raison de la faible
complexité des calculs et du petit nombre de vigabElle est basée sur l'algorithme de
classification floue en ligne, pour un partitionrerh du domaine d'entrée (Paramétres) et
pour générer la base de regles. Le processus dezdéfation est celui du " winner-takes -

all" pour mapper l'espace de données en entréaimerstiquette de classe.

Cet algorithme permet aussi de préserver la teapgpe et l'interprétation des régles.
Dans[Angelov et al., 2007b]différentes architectures possibles sont égalecwmrsidérées.
En général, il s'agit d'un systeme trés flexiblemput traiter les données dont la classe n’est

pas du tout connue (apprentissage non supervisgrowe (I'apprentissage semi-supervise).
Ce mémoire de magistere comporte quatre chapitres :
- Le premier chapitre est une introduction aux @pas de I'apprentissage artificiel en ligne ;

- Le deuxieme chapitre présente les fondementsldssifieurs évolutifs en général, puis un
état de l'art de I'algorithme que nous allons agdir pour la reconnaissance d’arythmies

cardiagues (eclass) ;

- Le chapitre 3 est consacré a la présentationrgién@u fonctionnement du systeme
cardiovasculaire, puis a celle du principe delettocardiogramme (ECG) ainsi qu’'une

bréve description des différentes anomalies eharigs cardiaques ;

- Le dernier chapitre présente les différents tatulde classification des battements
(normaux ou anormaux) obtenus apres applicatiohatiprithme, ainsi que l'interprétation

de ces résultats.
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Principes de I'apprentissage en ligne

1. Introduction

Depuis bientdt un demi-siecle, les chercheurs delligence artificielle travaillent a
programmer des machines capables d'effectuer dbgst&qui requierent de lintelligence.
Nous citerond'aide a la décisionpar exemple l'aide au diagnostic médical (notmaine
d’application) ;la reconnaissance de formesomme la reconnaissance de la parole ou la
vision atrtificielle ;le contréle de processusl que la conduite de procédés industrielis ;
prédiction telle la prédiction de consommation électriqudaprédiction de cours boursiers;
la conduite de robotsy compris d'équipes de robots comme dans la Rapd@xploration

de grandes bases de donnémspelée aussi fouille de donnégddrnuéjols et Miclet, 2002].
Chacune de ces taches et bien d'autres, ont stilinuientivité des chercheurs et donné lieux
a de nombreuses réalisations impressionnantes. nGapie programmer des machines
capables de s'adapter a toutes les situations exttullement d'évoluer en fonction de
nouvelles contraintes est difficile. L'enjeu est @mtourner cette difficulté en dotant les
machines de capacités dapprentissages, leur pgannhete tirer profit de I'expérience

d’experts humains, créant ainsi des systemes aum@so0

En méme temps, Le XXle siecle nous confronte asé@ne de nouveaux défis qui exigent des
approches entierement nouvelles. Comme a si biedatin Naisbitt " aujourd'hui, nous
sommes noyés dans l'information, mais affamés deaissances [Naisbitt, 1988]. Nous
sommes au milieu d'une révolution de l'informatrnémoins d'une croissance exponentielle
de la quantité, et la vitesse d'apparition de nlbesrenformations par les utilisateurs de
I'Internet, les consommateurs, les capteurs dass pl@cédés industriels, de systémes

autonomes etc.

Il est rapporté que chaque année plus de 1 Ex&byt6'® octets) de données sont générées
dans le monde entier, la plupart de celles-ci douwe numérique. Toshiba a récemment
inventé I'expression « de I'obésité numérique» ustrer la quantité toujours croissante de
données qui sont générées, transmises et consonpaekes utilisateurs. Dans cet océan de
données, les informations et connaissances utilestees souvent difficiles a extraire sous

une forme claire, compléte et intelligible.
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Les nouveaux deéfis qui ne peuvent pas bien étieédravec succes par les techniques

existantes, en particulier dans leur complexité@terconnexion, peuvent étre résumés comme

suit :
1. faire face a d'énormes quantités de données ;
2. traiter les données en streaming en ligne et epgegel ;
3. s’adapter a I'environnement changeant et au maigettonnées de maniére autonome;
4. étre efficace dans le calcul (c’'est a dire, utilides approches récursives, en un seul

passage, non itératives) ;

5. préserver l'intelligibilité et la transparence damssens dynamique.

La disponibilité de méthodes pratiques a utiligeefécaces, des algorithmes, des techniques
et des outils qui peuvent aider a extraire des &issances a partir des donn@dsrtin,
2005] est une demande pressante au niveau individwellettif, surtout si cela peut se faire

en ligne, en temps réel.

Dans cette section, nous définirons précisémentdiéfiérentes catégories de systémes
d’apprentissage qui existent, et en particuliertigges de systémes qui peuvent convenir a

notre contexte applicatif.

2. Modéles intelligents

Il existe beaucoup de définitions pour ['Intellige Artificielle, et c’est souvent un objet de

débats et de malentendus. Mais en général, ligégite artificielle est la recherche de

moyens susceptibles de doter les systemes infaquesti de capacités intellectuelles

comparables a celles des étres humains ; c’esin@itie de développement de modéles dits
intelligents.

La tentative de comprendre l'intelligence et lastarction de modeles de substitution du
cerveau et de I'esprit, a été un probleme centaabda philosophie, dés les premiers écrits de
I'Inde et de la Grece. L'avenement de l'ordinatetmérique dans les années 1950 en a fait
une préoccupation centrale des informaticiens corfiongng [195(0. Le développement
paralléle de la théorie de calcul (par John Vonriaan ;Alan Turing ; Emil Post ; Alonzo
Church ; Steven Kleene ; Markov et autres) a fouminouvel ensemble d'outils de travail

pour aborder ce probleme par I'analyse, la conoaptit I'évaluation des ordinateurs et des
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programmes, qui montrent les aspects de comportemtgiligent comme la capacité a
reconnaitre et a classer des modeles; de raisanmmrtir de prémices aux conclusions

logiques et d'apprendre a partir de ses expériences

Il est souvent suggéré que deux grandes approamtegnoergé, l'intelligence artificielle
symbolique (SAI) et I'lA (numérique) des réseauxngeirones artificiels (NANN ou réseaux
connexionnistes).Certains auteurs tels @legman(1986) et Schneidg1987 ont méme
suggéré gu'ils sont fondamentalement et peut-@médiablement différents. En effet, c'est
cette dichotomie apparente entre les deux approdbda modélisation de la cognition et
l'ingénierie des systemes intelligents qui est orspble de [lintérét actuel pour les
architectures de calcul, pour l'intégration de neas et les processus symboliques ; ce qui

souléve les questions suivantes: c’est quoi L’lAbglique? C’est quoi L’'lA numérique?
2.1L'1A Symbolique :

Il existe de nombreuses approches différentes pmar l'intelligence artificielle dans les
ordinateurs et les systémes intelligents. Depuiscrigation du champ de [lintelligence
artificielle (IA), les approches symboliques ontrgisté. Ces derniéres représentent les
problemes comme des propositions logiques entretobj utilisent les regles de la logique
pour effectuer des déductions. On pense que pegpi@sentation de ces relations et leur
raisonnement, nous pouvons rendre les ordinataypabtes de réaliser des exploits mentaux,
similaires a ceux des étres humains. Cela diffestdchniques non-symboliques telles que
les réseaux de neurones ou, souvent, on ne @sntgmpte de la fagcon dont un probleme est

représenté ou résolu tant qu'il est résolu.

L’'lA symbolique est fondée sur la modélisation daisonnement logique, sur la
représentation et la manipulation de la connaisgspac des symboles formels. Approche top-
down, s'appuyant sur lintersection entre logiguaslosophiques et mathématiques
(computational logic).

Un premier courant de I"approche symbolique estctiiment issu de la logique. Dans la
logique propositionnelle, les symboles représentiest propositions et des connecteurs (ET,
OU, NON, ..). La manipulation des symboles s appwpar exemple dans la logique
déductive, sur un ensemble de regles permettgrdrta de propositions vraies, d"engendrer
d’autres propositions vraies. Dans la théorie desmlebes, une proposition est une

représentation d’un état de choses du monde teekst vraie si cet état est réalisé dans le
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monde réel, sinon elle est fausse. La théorie ddélaonstration ne s’intéresse pas aux
relations entre les propositions et les chosesllga’@eprésentent, mais seulement aux
relations entre les propositions elles-mémes. Boyhilosophe francais Descartes (1596-
1650) et le philosophe et mathématicien allemanbrie (1646-1716), les symboles sont des

idées combinées par des régles.

L ordinateur apparut au milieu du XXemeckécomme un instrument permettant
d"actualiser des systemes de logiques formellessiimboles sont des chaines binaires (de 0
et de 1, correspondant a des phénomenes physigdegxaétats) rangées en mémoire. Un
programme n’est qu'une suite de tels symboles, mi@prétés par la machine comme des
opérations a exeécuter sur d’autres symboles (e @idles datas). Comme en logique
formelle, ces programmes ne s’occupent pas de sé@oarMais a la différence des systemes
formels abstraits, un ordinateur est une machingsighe réalisant des opérations concreétes.
En particulier, I'intelligence artificielle (IA), @e en 1956, montra que des heuristiques,
comme la suppression de voies de recherches narefiruses, pouvaient étre plus utiles que
les algorithmes garantissant le résultat en un merfibi de pas, mais souvent inefficaces
pour des problémes complexes. L'IA professait ges programmes étaient capables de
simuler n“importe quel comportement intelligentuPdtIA, les causes des comportements
intentionnels résident dans des représentatiorsnied instanciées physiquement dans le
cerveau, sous forme de symboles. Ceux-ci présedimt faces: L'une, matérielle, (état
d’activité d'un groupe de neurones) et l'autretraids, qui est une représentation. Le
traitement des symboles correspond a un niveaasgue. Les comportements résultent des

états représentationnels et de I"architecture ifmmoelle de I"organisme.

Un deuxiéme courant de I"approche symbeligst issu de la linguistique: Le linguiste
ameéricain Chomsky (né en 1928), élabora les graresiaénératives (sorte d’automates
capables d’engendrer des ensembles infinis de gsheas moyen de regles récursives), fort
différentes des grammaires a états finis employdésgu alors. Il critiqua le béhaviorisme,
impuissant a expliguer comment un locuteur pougainprendre et produire des phrases

entierement nouvelles.

Ces deux courants, le logique et le lingyige, de |"approche symbolique, conduisent
tous deux a la conclusion qu’il serait possible ndedéliser la cognition au moyen de

programmes d ordinateur. Mais la cognition humanéside-t-elle seulement dans la
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manipulation de symboles ? Il appartient aux netieoses et au connexionnisme d apporter

un éclairage différent en attirant I"attention lsutres importante notion de réseau.
2.2L'IA Numérique (Réseaux Connexionnistes) :

Dans les années soixante et soixante-dagptoche symbolique prévalait dans le
domaine de I'lA et celui de la psychologie, |'amhm par des réseaux neuronaux ayant été
stoppée paPapert et Minsky en1969 Mais |"approche symbolique commencait a montrer
ses limites, en particulier quant a sa robusteétectlieuse et son manque de souplesse, qui la
firent échouer dans les taches d apprentissage retcdnnaissance de formes. Jusqu’en 1980,
des recherches furent menées pour améliorer légnsgs d'IA en ce sens, puis a partir de
cette date on recommenca a s’intéresser aux réskesiagissait de remplacer les symboles a
grain large par des micro-symboles a grain fin,remplacer les structures linéaires et
déterministes par de grands réseaux a comportenstatstigues et a représentations

distribuées.

Dans les années soixante, le connexionniawaét défini la cognition comme une
proprieté émergente des nombreuses interactions déseau neuronal dans lequel
I'information est traitée de facon paralléle. Lgst@mes symboliques et connexionnistes sont
tous deux computationnels, mais dans des sensdiitg pour le premier, le calcul est un
ensemble de manipulations symboliques obéissamisaables écrites dans un programme,
alors que le deuxieme s’intéresse aux processsgswauéglant I'échange d’informations au
sein d’un réseau, mais sans recourir ni aux symhulé des regles prédéfinies. En 1969,
Papert etMinsky, avec leur ouvrage Perceptronsnél@mt un coup d'arrét a la recherche
dans le domaine: on savait déja que des problemediméairement séparables, tels que le
XOR logique, ne pouvaient pas étre implémentés dansseau a deux couches et qu'une
couche supplémentaire, dite couche cachée, étedisagire. Maifapert et Minsky (1969)
montrérent qu aucun apprentissage d'un réseaucowdtie n"était garanti de converger vers
une solution en un nombre fini de passes et doBoeravec des réseaux de grande taille, il
était vain de poursuivre les recherches. Cependast scientifiques tels giihderson
(1972),Kohonen (1972) etGrossberg (1976pntinuérent la recherche dans le domaine avec
des moyens limités. C'est a Hopfield et Rumelhag Gon doit le regain d’intérét pour les
méthodes connexionnistes grace, en particuliea anéthode de la "rétropropagation de
I"erreur" qui permet a un réseau de neurones eoulthe de résoudre des problemes non

linéairement séparables. Simultanément, |"appraaymabolique montrait ses limites, en
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particulier quant a la fragilité de ses procéduwiea son incapacité a résoudre des problemes,
simples pour le vivant, et tres complexes pour onahine (comme la reconnaissance de
forme). De plus, les neurosciences voyaient dansolenexionnisme une modélisation

efficace, leur permettant de mieux étudier et camgre le systéme nerveux, le cerveau et

donc la cognition.

L’lA  Numérique vise I'émergence de phénoménes aglevde la conscience ou de
l'intelligence, a partir d'un agencement de mécaessélémentaires (réaction simple a une
perception), inspirés du vivant. Approche Bottom-lggseaux de neurones ; Systémes

d'agents réactifs (fourmis artificielles) ; autoesatellulaires ...
2.3Besoin en apprentissage :

Afin de construire un modéle intelligent, il fambeiver un moyen de le doter d’une certaine

intelligence, pour cela on a recours a ce qu'orelgapprentissage automatique.

Un des champs d'étude de lintelligence artifieielt la discipline scientifique concernée par
le développement, I'analyse et I'implémentatiom@#thodes automatisables qui permettent a
une machine (au sens large) d'évoluer grace aaoegsus d'apprentissage, et ainsi de remplir
des taches qu'il est difficile ou impossible de pémpar des moyens algorithmiques plus

classiques.

L’apprentissage artificiel est défini p&ornuéjols et Miclet [2002], comme une notion
englobant toute méthode permettant de construirsmoaele réel a partir d'un ensemble de
données, soit en améliorant un modeéle partiel (ounsngénéral), soit en créant complétement

le modele.

3. Les modes d’apprentissage atrtificiel
L’apprentissage automatique est divisé en troiseand

- apprentissage supervisé ;

- apprentissage non supervise ;

- apprentissage semi-supervisé (par renforcement).
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3.1 Apprentissage supervisé
En apprentissage supervisé, on cherche a prédimatiggorie ou la valeur d’individus
inconnus a partir d'un ensemble de référence, pesquels on connait la vraie classe ou
valeur. Cette catégorie d’appartenance, ou valeswa@ee, étant renseignée par un expert, on

parle alors d’apprentissage supervise.

3.2 Apprentissage non-supervisé
Au contraire, en apprentissage non-supervisé, ononeait pas la classe ou la valeur des
individus de notre ensemble d’entrainement. L’'appissage non- supervisé consiste a
chercher une structure ou des motifs dans les @snnEobjectif est d’obtenir un
partitionnement des données en ensembles dindivigyant des caractéristiques assez

similaires entre eux, mais relativement différemtes autres individus.

3.3L’apprentissage par renforcement
La particularité et la difficulté du cadre de l'apptissage par renforcement sont que les
décisions prises par l'algorithme influent sur V@onnement et les observations futures.
L’exemple typique est celui d’'un robot autonome @uolue et effectue des actions dans un
environnement totalement inconnu initialement.dit @onstamment apprendre de ses erreurs
et succes passés, et décider de la meilleure cqpadita appliquer pour choisir sa prochaine

action.

Notre contexte applicatif correspond donc a depfaptissage semi-supervisé puisque le
systéme doit etre en mesure de se corriger lui-mémae définit pas le nombre de classes ni

leurs étiquettes, elles doivent étre générées aiignement par le systeme.

4 Différents problémes en apprentissage artificiel

Les problemes d’apprentissage peuvent étre diveséplusieurs catégories, selon le mode

d’apprentissage :

4.1 Problemes en apprentissage supervisé

On peut les subdiviser on 3 catégories :

4.1.1 Classification
Un probléme de classification est un probleme o kherche a prédire la catégorie, ou
classe, des individus. En classification superyis@edispose d’'un ensemble d’apprentissage

9
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composeé d’individus pour lesquels on connait d’pas, les valeurs de leurs caractéristiques,
et d'autre part, leur catégorie d’appartenance.cBerche ensuite a ranger les individus
inconnus dans les différentes catégories a I'agtevdleurs de leurs caractéristiques.

4.1.2 Régression
Un probleme de régression est un probleme ou Famahe a prédire la valeur d’'une variable
inconnue en fonction d’autres variables descrigtivEn régression, on cherche donc a

modéliser la relation entre cette variable inconatules variables d’entrées.

4.1.3 Séries temporelles

Dans les problémes de séries temporelles, il stagiuement de prédire les valeurs futures
d'une certaine quantité connaissant ses valeursépasainsi que d’autres informations. Par
exemple le rendement d’'une action en bourse. . e Uifférence importante avec les
problemes de régression ou de classification estlgsi données suivent typiquement une

distribution non stationnaire.

4.2 Probléemes en apprentissage non-supervise :

Il y a également 3 types de problemes pour cedigggprentissage :

4.2.1 Estimation de densité

Dans un probleme d’estimation de densité, on clee@hmodéliser convenablement la
distribution des données. L’estimateur obtenu fdait pouvoir donner un bon estimé de la
densité de probabilité & un point de test X issuadméme distribution (inconnue) que les

données d’apprentissage.

4.2.2 Partitionnement

Le probléme du partitionnement « clusturing » est pendant non supervisé de la
classification. Un algorithme de partitionnemenmttéede partitionner I'espace d’entrée en un
certain nombre de “classes”, en se basant sur sendrie d’apprentissage fini, ne contenant
aucune information de classe explicite. Les critendilisés pour décider si deux points
devraient appartenir a la méme classe ou a deseslatifférentes, sont spécifigues a chaque

algorithme, mais sont tres souvent lieés a une reedidistance entre points.

4.2.3 Réduction de dimensionnalité
Le but d'un algorithme de réduction de dimension@akst de parvenir a “réesumer”
linformation présente dans les coordonnées d'urintpen haute dimension (&

R™,n grand) par un nombre plus réduit de caractéristiquesf(x), y € R™, m > n). Le but

10
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espére est de préserver l'information “importante,la mettre en évidence, en la dissociant
du bruit, et possiblement, de révéler une structaceis-jacente qui ne serait pas

immédiatement apparente dans les données d’origirtgaute dimension. L'exemple le plus

classique d’algorithme de réduction de dimensiatnakst I'Analyse en Composantes

Principales (ACP).

Notre contexte applicatif correspond a un probl@é®elassification, puisque nous cherchons

a prédire la classe d’appartenance d’arythmiesiimges.

5 Relations entre les techniques d’apprentissage

Bien entendu, les frontieres entre les taches présg sont souples. Ainsi nous appliquons
couramment, et avec succes, des algorithmes copgus faire de la régression a des
problemes de classification, ou bien on estime dessités dans le but de faire de la
classification comme dans le contexte de la présétuide.

Notons qu’une bonne estimation de densité permé#téorie, de prendre la décision optimale
concernant un probléme de classification ou dess&jon.

6 Apprentissage hors-ligne et Apprentissage en-ligne

Un systéme de reconnaissance peut étre utilis@saitaniére en-ligne soit de maniére hors-
ligne [Almaksour, 2011]. On parle bien ici de la maniére dont est utilsé&ystéme et non

pas de la maniére dont est réalisé I'apprentissage.

6.1 Apprentissage hors-ligne

Le mode de fonctionnement hors-ligne sépare lesgshdapprentissage et d'utilisation. Dans
un premier temps, le systéeme est entrainé de neasiatigue ou incrémentale a partir d’'un
ensemble d’entrainement. Ensuite, dans un deuxiémps, le systéme préalablement appris,

est utilisé.

6.2 Apprentissage en-ligne
Le mode de fonctionnement en-ligne ne sépare pppréntissage et l'utilisation du systeme,

les deux taches sont effectuées de maniere comjolidut au long de son utilisation, le

11
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systeme continue d’apprendre des qu’une nouvehaél® est disponible afin d’améliorer ses

performances.

L’avantage des systémes en-ligne par rapport asbersyes hors-ligne est qu’ils vont pouvoir
s’ajuster tres précisément a Il'utilisateur final, @ntinuant a apprendre tout au long de leur
utilisation. L’ensemble d’apprentissage initial npdus besoin d’étre aussi consequent et

diversifié puis que le systeme s’adaptera pendanusilisation.

L’'apprentissage d'un systeme fonctionnant en-ligest le plus souvent réalisé
incrémentalement, méme ¢s’il pourrait également &m#& de maniére statique, en

reconstruisant tout le systéme (en stockant tdesedonnées).

7  Apprentissage statique et apprentissage incrémental

L’entrainement d’'un systéme d’apprentissage peutase de deux manieres : de maniére
statigue ou de maniéere incrémentale. Nous allomsles principales différences entre ces

deux approche®lmaksour, 2011].

7.1 Apprentissage statique
En apprentissage statiquaafch learning, le jeu de données d’entrainement est prédéfini e
disponible lors de I'entrainement du systéeme. Ldalklpme d’apprentissage utilise 'ensemble

du jeu de données pour minimiser le taux d’erreur.

7.2 Apprentissage incrémental

En apprentissage incrémental, le jeu de données p&s forcément disponible des le début
de I'entrainement. Les données sont introduitegualet a mesure et le systeme doit étre
capable d’apprendre a partir de chacun de ces degsmspparément. Le systéme doit donc
étre en mesure de se modifier et d'ajuster sesmgdras apres I'observation de chaque
exemple, pour apprendre a partir de celui-ci ; nm@anmoins sans oublier la connaissance

acquise a partir des exemples précédents.

Ce mode d’apprentissage est utilisé soit lorsquiedede données est trop grand pour étre
utilisé en une seule fois ; soit lorsque I'ensendibBpprentissage n’'est pas disponible dans

son intégralité et que les données d’entrainenreiveat de maniére incrémentale.

12
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L’'apprentissage incrémental peut facilement étralisé en-ligne et permet d'utiliser le
systeme pendant son apprentissage, ou formuléarnited’améliorer le systeme tout au long

de son utilisation.

Nous souhaitons ici que notre systeme apprennigea-¢t qu’il soit utilisable en temps réel,

il faut donc que I'apprentissage soit incrémental.

8 Systéme adaptatif et systéme évolutif

Les systemes d’apprentissage incrémental sontdigmamiques car ils apprennent au fur et a
mesure que les données arrivent, contrairemensysbemes d’apprentissage classique, dits

statiques.

Néanmoins, ces systemes incrémentaux peuvent eé@tterséparés en deux catégories : les

systemes adaptatifs et les systemes évolltighoferet Angelov, 2011].

8.1 Systeme adaptatif

On appelle systemes adaptatifs les systémes disgaage incrémental qui vont apprendre
de maniere incrémentale leurs parametres mais ldasttucture est fixe. Cet apprentissage
des parameétres peut étre considéré comme un algeri d’adaptation ». La structure de ces

systemes est initialisée au départ et reste erisgitangée pendant I'apprentissage.

8.2 Systeme évolutif

Les systémes évolutifs sont une sous-catégoriesgistemes incrémentaux, capables de
changer leur structure. lls vont non seulement expgire leurs paramétres de maniere
incrémentale, mais également modifier leur str@taomme par exemple lors de I'apparition

d’'une nouvelle classe.

Un systeme évolutif est donc bien plus flexible uqu'systeme adaptatif puisqu’il permet,

encours d’utilisation, d’ajouter des classes suppl#&aires lorsque cela s’avere nécessaire.

Dans notre travail, nous souhaitons mettre en cauvaassifieur évolutif en ligne.
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9 Meémoire des données et mémoire des concepts

Un systeme d’apprentissage a besoin de mémorisésrination apprise. Pour cela, il peut
soit mémoriser les données, soit mémoriser les epincextraits des données ; ou encore
combiner les deufMaloof et Michalski, 2004].

9.1 Mémoire des données

Mémoriser toutes les données est une méthode sguplgermet de mettre a jour I'ensemble

d’apprentissage facilement. Cette méthode estymmple utilisée par les classifieurs de type
plus proches voisins. Elle peut également étrésaél pour reconstruire tout un systeme a

I'arrivée de nouvelles données.

Cependant, cette méthode posséde plusieurs indent®nlLe nombre de données a

mémoriser augmente tout au long de l'utilisationsygteme et cette méthode va nécessiter
beaucoup d’espace mémoire. De plus, si I'on recoihsbut le systéme, son apprentissage va
étre de plus en plus long et complexe, au fur etedure que la taille du jeu de données

d’entrainement augmente.

hY

Une approche dérivée, limitant ces inconvénientgsiste a sélectionner et maintenir un
sous-ensemble des données d’apprentissage sul tegomstruire le systeme. Cette méthode

est appelée mémoire partielle des données, a appisenémoire compléte des données.

9.2 Mémoire des concepts

Une autre méthode consiste non pas a mémoriselolasees, mais plutét a mémoriser les
concepts, c’est-a-dire la connaissance extraiteedalonnées. Cette méthode est par exemple
utilisée par les classifieurs de type réseau cdonaistes. La connaissance, le modele,
doivent alors étre mis a jour a l'arrivée de nouneaxemples, de maniere a prendre en
compte ces nouvelles informations, mais sans potanaoublier celles issues des exemples

précédents.

C’est ce qui nous intéresse dans notre travaildaas la classification en ligne, on a besoin

d’avoir un systeme avec un colt computationngdjus faible possible.
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10 les principaux modeles incrémentaux évolutifs
Dans cette partie, nous allons présenter les pangi systemes incrémentaux evolutifs.

Plusieurs systemes a ensembles évolutifs ont éfgopés dans la littérature, nous citons en

particulier :
10.1Cas de mono classifieurs évolutifs

10.1.1 Les Réseaux de neurones multicouche

Le Perceptron multicouche est un Classifieur lireéde type réseau neuronal formel, organisé
en plusieurs couches, au sein desquelles une iafammcircule de la couche d'entrée vers la
couche de sortie uniqguement. Chaque couche editoéesd'un nombre variable de neurones,

les neurones de la couche de sortie corresponulgouts aux sorties du systeme.

Le Perceptron a été inventé en 1957 par Frank Rtmenau Cornell Aeronautical
Laboratory, inspiré par la théorie cognitive deeBirich Hayek et celle de Donald Hebb. Dans
cette premiere version le Perceptron était aloragvmmuche et n'avait qu'une seule sortie a

laquelle toutes les entrées sont connectées.

Les premiers réseaux de neurones n'étaient padbleapde résoudre des problemes non
linéaires ; cette limitation fut supprimée au tnavee la rétropropagationl du gradient de
I'erreur dans les systemes multicouches, propasPaa J Werbos en 1984 et mis aux point

deux années plus tard, en 1986 par David Rumelhart.

Dans le Perceptron multicouche a rétropropagatémnneurones d'une couche sont reliés a la
totalité des neurones des couches adjacentes.i&igsng sont soumises a un coefficient
altérant I'effet de l'information sur le neuronedstination. Ainsi, le poids de chacune de ces
liaisons est I'élément clef du fonctionnement dseadl : la mise en place d'un Perceptron
multicouche pour résoudre un probléme, passant ganda détermination des meilleurs

poids applicables a chacune des connexions inteenales. Ici, cette détermination

s'effectue au travers d'un algorithme de rétropyapan.

10.1.2 Machines a vecteurs supports (SVM) évolutives
Les machines a vecteurs supports (SVM) sont deésrags de classification trés puissants qui
vont déterminer la séparatrice maximisant la margee les classes. Cette marge est définie
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comme la distance entre la séparatrice et les ithaBvles plus proches, appelés vecteurs

supports.

Les premiers algorithmes d’apprentissage incrérhdetanachine a vecteurs supports ont été
proposés danSyed et al., 1999t [Ruping, 2001]. Cette approche vise a gérer 'ensemble
de vecteurs supports de maniere incrémentale. uonsg nouvelle donnée d’apprentissage
est mal classée ou est a l'intérieur de la margeséparatrice est recalculée a partir des

vecteurs supports et de ce nouveau point.

~

Le principal inconvénient des SVM incrémentales lesir difficulté a gérer I'ajout de
nouvelles classes. Une classe récemment ajoutgmssedera que peu d'individus, et en
maximisant la marge, une SVM aura tendance a ismerquelques points sans vraiment

généraliser la représentation de cette nouvelksela
10.2 Cas de multi-classifieurs évolutifs

10.2.1 Systemes a ensemble évolutifs

Les systemes a ensemble sont composés d’'un greugassifieurs faibles, dont les résultats
sont ensuite combinés, le plus souvent par un mgste vote majoritaire. Ces classifieurs
faibles peuvent étre construits avec un sous-ernisemé données d’apprentissage, de

caractéristiques, de classes ou une combinaisoinaes

L’'ajout de nouveaux classifieurs, a I'arrivée dauvelles données, permet I'apprentissage
incrémental et I'ajout de classes. Néanmoins, uteni@on particuliere doit étre portée a la
diversité de cet ensemble de classifieurs afinlgu®mbinaison soit représentative de toutes

les données.
Nous citons quelques exemples de ce type de systéeme

10.2.1.1 L’algorithme Learn++
L’algorithme Learn++, proposé pfpolikar et al., 2001], permet de construire un systéeme a

ensemble incrémental ou de nouveaux classifietbbtefasont créés a l'arrivée de nouvelles

données.

L'implémentation proposée utilise des Perceptrondtimmouches (MLP) comme classifieurs
faibles, mais d’autres choix sont également possibLearn++ nécessite une mémoire

partielle des données, afin de maintenir un ensediibpprentissage.

16



Chapitre | Principes de I'apprssage en ligne

Cet ensemble d’apprentissage est ensuite échan@éljo suivant une distribution de
probabilités, correspondant a la difficulté desvidlis, afin d’'obtenir des sous-ensembles sur
lesquels seront appris les classifieurs faiblessue, les résultats de I'ensemble de

classifieurs faibles générés, sont combinés paméthode de vote pondéré spécifique.

10.2.1.2 Growing Negative Correlation Learning (GNL
GNCL [Minku et al., 2009] est une méthode d’apprentissage d’ensemble dsifidass,

également basée sur des réseaux de neurones. G Gheeméthode de bagging, et d’autres

types de classifieurs faibles sont également aliles.

Cette méthode vise a produire un ensemble de fitassi faibles, le plus varié possible, en
insérant une pénalité dans la fonction d’erreurcdaque classifieur faible. Cette pénalité
négative de corrélation augmente lorsqu’un claasifse « rapproche » d’'un autre, assurant

ainsi la diversification de I'ensemble en pénalidasn classifieurs corrélés.

10.2.2 Les systemes multi agents
Les systemes multi-agents cherchent a appréheaderordination de processus autonomes.

Pour Weiss (1999) un agent est une "entité computationnelle”, commeprogramme
informatique ou un robot, qui peut étre vu commec@eant et agissant de facon autonome
sur son environnement. On peut parler d'autonomaregpque son comportement dépend au
moins partiellement de son expérience. Un systemii-agents (SMA) est constitué d'un
ensemble de processus informatiques se déroulamiéeme temps, donc de plusieurs agents
vivant au méme moment, partageant des ressourc@swoes et communicant entre eux. Le
point clé des systémes multi-agents réside dafaritaalisation de la coordination entre les

agents. La recherche sur les agents est ainseghenche sur :

» la décision -quels sont les mécanismes de la d@cde I'agent? quelle est la relation
entre les perceptions, les représentations et td®na des agents? Comment
décomposent-ils leurs buts et taches ? commentra@ent-ils leurs représentations ?

* le contrble - quelles sont les relations entrealgsnts? comment sont-ils coordonnés ?
Cette coordination peut étre décrite comme une @abjen pour accomplir une tache
commune ou comme une négociation entre des aggris @es intéréts différents.

* la communication - quels types de message s'envits@na quelle syntaxe obéissent
ces messages? Différents protocoles sont propasésetion du type de coordination
entre les agents.
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Les systemes multi-agents ont des applications l@ashemaine de l'intelligence artificielle ou
ils permettent de réduire la complexité de la ndsmh d'un probléme, en divisant le savoir
nécessaire en sous-ensembles, en associant unimtgdigent indépendant a chacun de ces
sous-ensembles et en coordonnant l'activité deagests[Ferber, 1995]. On parle ainsi

d'intelligence artificielle distribuée.

10.3 Systemes d’inférence floue évolutifs

Dans un systeme d’inférence floue, un individuvacplus ou moins des régles d’inférence.
Les sorties de ces regles vont ensuite étre comdiregn fonction de leur activation, pour
prédire la classe de cet individu. Les systemesf@&nce floue sont, sous certaines

conditions, équivalent a des réseaux de neurofwton radialdHunt et al., 1996].

L’apprentissage incremental évolutif d’'un systeniaférence floue se fait par modification
de ces regles d’'inférence. En particulier, de nbbeselasses peuvent facilement étre ajoutées

en créant de nouvelles regles.
Quelgues exemples de ce type de systemes :

10.3.1 Exemples de SIF dans la littérature

10.3.1.1 FLEXible Fuzzy Inference System (FLEXFIS)

FLEXFIS est un systeme d’inférence floue de Tal&gieno d’ordre ufLughofer, 2008b],
c’est-a-dire avec une structure de conclusion iieé&’idée principale de cet algorithme est
d'utiliser les principes de quantification vectdlee de maniére incrémentale, pour mettre a

jour les prémisses des regles d’inférence.

Le principal inconvénient de cette méthode de raigeur des prémisses vient du fait qu’elle
nécessite un seuil de distance. Ce seuil conti@lgiilibre entre la mise a jour des clusters
existants et la création de nouveaux. Ce paramdeiteétre ajusté pour chaque probléme de

classification, ce qui est difficilement réalisadie maniére incrémentale.

10.3.1.2 Evolving Fuzzy Neural Networks (EFUNN)
EFuUNN est un systeme de classification floue, caxdpmte régles associant une hypersphére

de l'espace d'entrée a une hypersphére de l'esgacsortie[Kasabov, 2001].L'auteur

propose une application de cette méthode a la netssance de phonemes.

Dans ce systeme, une nouvelle regle est crééeularsg nouvelle donnée d’apprentissage

n'active pas de regle au-dessus d’'un certain semé nouvelle régle est également créée
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lorsqu’une donnée d’apprentissage active une reggés que I'erreur dépasse un autre seulil.
Ces principes d’évolution dépendent fortement delsequi sont des parametres qu'il faut
ajuster pour chaque probléme.

10.3.1.3 Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inferencessgm (DENFIS)
DENFIS est un systeme d'inférence floue de Takamjedo d'ordre un, ou la fonction

d’appartenance floue est la fonction triangulfitasabov and Song, 2002]L auteur utilise

ce systeme pour faire de la prédiction dynamiqusédies temporelles.

L’évolution des prémices des regles est faite @ld’al’'une méthode de clustering évolutif
(ECM), qui nécessite un parametre spécifiant Ihetaies clusters. DENFIS partage donc
'inconvénient des systémes précédents, c’esteal'djustement d’un parametre dépendant du
probleme. Les conclusions des regles sont apppsesla méthode des moindres carrés

récursifs.

10.3.1.4EvolvingTakagi-Sugeno (eTS) et eClass (acmnjet)
eTS est un systeme d’inférence floue de Takagi4SugEordre un, qui ajuste les regles

d’inférences, pour suivre I'évolution du flux derad@egAngelov and Filev, 2004].eClass

est une extension de eTS, appliguée au domaina dagdsificationfAngelov and Zhou,
2008]L’'ajustement du systeme se fait a plusieurs niveaoxit d’abord, les prémisses des
regles existantes sont mises a jour a l'arrivéenalavelles données, ensuite, de nouvelles
régles sont créées si les nouvelles données nespordent pas aux prémices des regles
existantes. Enfin, les parameétres des conclusieagéhles d’inférence sont également mis a

jour.

Il est important de préciser que la mise a jourpgtémisses et la création de regles sont faites

par une méthode d#usteringbasée sur la densité.
10.3.2 Principes des Systemes d’inférence floue (SIF) inemental évolutif

Dans cette partie, nous allons commencer par abdedeprincipes de la logique floue.
Ensuite, nous étudierons les différentes structdeeSIF. Enfin, nous verrons les différents

niveaux de fonctionnement de I'apprentissage ineréai d’'un SIF.

10.3.2.1 Théorie de la logique floue
La théorie de la logique floue a été formaliséesdZadeh, 1965].
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a) Théorie des ensembles flous
En logique floue, I'appartenance d’un individu a emsemble n’est pas binaire, mais floue.

Cette appartenance n’est plus limitée aux deuxuvsl€0; 1}, mais peut varier dans tout

l'intervalle [O; 1].

Un individu peut ainsi appartenir, a différents =g a plusieurs ensembles flous. Différentes
fonctions peuvent étre utilisées comme fonctionppaatenance, les plus utilisées sont la
fonction triangulaire [Kasabovet Song, 2002],la fonction trapézoidale et la fonction
gaussiennéngelovetFilev, 2004] ; [Lughofer, 2008].

b) Inférence floue
Un systeme d’inférence floue est composeé de réfiasturées selon la forme suivante :

IF (prémiss¢ THEN (conclusion) (1.LD)
2 ﬂpnly
3. Apply
1. Fuzzify inputs. operaluon implication
(OR = max). method (min)
\
1 - poor rancid cheap \
0 10 0% 259;
If service is poor or food is rancid tip = cheap
average,
1 |
2 . rule 2 has ’ \ \
no dependency
good on input 2 |
0 10 0% 25%
I If service is good tip = average
excellent ‘
3' delicious generom ’ ~ |
0 10 0 10 0% 25‘54; 4. Apply
l If service Is excellent or food Is deliclous tip = generous Wmn
service =3 food =8
input 1 input 2
O 5 Dem:’z)lly
9 (centroi
tip = 16.7% 0% 2%
output

Figure I-1 : Exemple d’inférence floue sur un systéa trois regles,

avec deux entrées (service, food) et une sorpg-{tsource : mathworks.com
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Le processus d’inférence floue peut étre détaiiléieq étapes (voir figure 1.1) :
Fuzzyfication : les données « classiques » sont rendues floues;

Unification : les données floues, en entrée, sont unifiées aggurémisses des regles ;
Implication : en fonction de leur activation, les regles produises sorties floues ;

Agrégation : les sorties floues des régles sont agrégées, poduipe la sortie floue du

systeme ;
Défuzzyfication : la sortie floue est rendue « classique ».

La structure des prémisses et la structure deslusions sont détaillées dans la section

suivante.

10.3.2.2Architecture d’'un SIF

a)Structure des prémisses
La prémisse d’une regle d’'inférence floue est ugrégation d’ensembles flous :

IF (x1i84,), . . . (x; is A,) THEN(conclusion (1.2)
ou xq{, . . . x,Sont les variables d’entrée et;,. . Aisont les difféerents ensembles flous
d’entrée.

La zone d’influence d’une regle floue est appeterbtotype de cette regle. Les prototypes
des regles d'inférence peuvent étre calculés ad’ail’algorithmes declustering Un
algorithme de regroupement basé sur un seuil dandis a I'inconvénient d’introduire un
parametre dépendant du probléiineghofer, 2008], ce qui est évité avec une méthode basée

sur la densitfAngelovet Filev, 2004]

Dans le cas de la fonction d’appartenance gaussidas prototypes sont de formes hyper

elliptiqgues. Le prototype d’'une régle est carastempar son centre = (i, . . . 4p) €t son
rayoro= (o4, . . . Op)-
Le degré dactivationgd’'une regle par un individ = ( x4, . . . x,) est l'union —

opérateurproduit — des degrés d’activation dedifftes composantes de cet individu, selon
les difféerents axes. lls sont obtenus en appligleafdnction d’appartenance, paramétrée par
le rayon, a la distance entre les composantegtd@adividu et celles du centre du prototype

de la régle.
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Pour la fonction d’appartenance gaussienne, leed#gctivationgest donné par la formule :

B () = TTi, exp (- 0) .3)

20

b) Structure des conclusions
La sortie floue d’'une régle est un vecteur regrotipes degrés d’appartenance &wtasses :

s® = (s, ., s (1.4)

La sortie floue y du systeme est la somme des sorties floues digges pondérées par leur
activation

g = (sir5) = Sha Bi (50, 0,5 (1.5)

La classe prédite "y est celle avec le plus fogréel’appartenance :

Y= argnax;<i<x § = argmax; <;<x (s;, ..., Sg) (1.6)

Les conclusions des régles, qui produisent leutiesfibue, peuvent étre de deux types :
d’ordre zéro ou d’ordre un.

Conclusion d’ordre zéro : Les SIF avec une structure de conclusion d’ordre oat été
proposés dangMamdani, 1977]. EFuNN [Kasabov, 2001] est un exemple de SIF de
Mamdani. Dans un tel systeme, les régles sont figrze :

IF (prémiss@ THENY®is(s;, ..., S) (1.7)

Un SIF de Mamdani va donc créer un partitionnenfleatde I'espace d’entrée et relié a un
partitionnement de I'espace de sortie. Le principehntage des SIF d'ordre zéro est leur

transparence : on peut facilement interpréterdgkes produites en langage naturel.

La figure (I-2) représente un SIF d’ordre zéro sau®rme d’'un réseau de neurones.

Figure 1-2 : Systeme d’inférence floue d’ordre zgBouillon, 2012]
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Pour chacune degegles, la conclusion est un vecteur regrouparddgsés d’appartenance a

chacune dekclasses :
sO = (sP,..,sP) Pour xis<k (1.8)

Conclusion d’ordre un : Les systéemes d’inférence floue, avec une struaereonclusion
d’ordre un, ont été proposés ddimakagi et Sugeno, 1985]eTS[Angelov et Filev, 2004]
est un exemple de SIF de Takagi-Sugeno.

Dans un tel systéme, les régles sont de la forme :
IF (prémiss@ THEN® = ([T ey, .., 20) oo, TIP (2, - 260)) (1.9)

ouf1®,..., H,((i)k sont des fonctions linéaires des variables d’estrée

Les SIF d’ordre un permettent généralement d’obtene meilleure précision que les SIF

d’ordre zéro, mais sont moins facilement intergsies.
La figure (I-3) représente un SIF d’ordre un s@®tme d’'un réseau de neurones.

Pour chacune des regles, la conclusion est une matrice regroupamtchefficients des

fonctions linéaireg] ", ..., [T :

@ ®
iy e Ty

H(l) =

Pour ¥i <r(1.10)

© @
T[n,l e T[n,k

Figure I-3 : Systeme d’inférence floue d’ordre [Bouillon, 2012]

La sortie floue d'une régle est alors obtenue eittipiant x‘par la matrice de conclusion
e :
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sO = (s, .., s0) = %@ (1.11)

10.3.3 Apprentissage incrémental d’'un SIF
10.3.3.1 Evolution des prémisses
Lorsqu’'une nouvelle donnée d’apprentissage arrivest nécessaire de faire évoluer les

prémisses de certaines régles.

Ajustement des prototypes :Lorsqu’une nouvelle donnée arrive, il faut alorsttneea jour
les prototypes des différentes regles en fonctienledir activation. Leur centre et leur

rayorv sontalors recalculés récursivement a I'aide demttes statistiques suivantes :

(a;-1 B
He = a;_t)lit - 1+a_th (1.12)
Oy = %O—t - 1"'% (te — x¢) (1.13)
t t

Ou S,est I'activation du prototype et;= Y:_, ,Biest le cumul des activations de ce prototype

a l'instantt.

Création de nouvelles régles Si la nouvelle donnée ne correspond a aucun proote
regle déja existante, il est alors nécessaire @er eme nouvelle regle autour de cette donnée.

Cette décision peut étre prise sur différents i@ge
— si I'activation de toutes les régles est infémged un certain seuil ;

— a l'aide d’'un algorithme delusteringbasé sur un seuil de distangéasabov et Song,
2002];

— a l'aide d’'un algorithme delusteringbasé sur la densifAngelov et Filev, 2004]

Les deux premiéres solutions ont I'inconvénienbtdduire un parametre qui est dépendant
du probléme et qui est difficlement estimable danrare incrémentale, nous préférerons

donc la troisieme solution.

On peut notamment retenir I'algorithme RepStrdaiihretLazarescu, 2009],basé sur une
représentation des données sous forme de grapis, cpie I'algorithme eClustering qui
procéde par estimation récursive de la delfBiéénezani et al., 2008]
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10.3.3.2 Evolution des conclusions
Lorsqu’'une nouvelle donnée d’apprentissage arrvest également nécessaire de faire

évoluer les conclusions de certaines régles. @gtienisation est le plus souvent réalisée de
maniere supervisée a l'aide de l'algorithme desnah@is carrés récursifsughofer, 2008],

mais peut aussi étre réalisée de maniere non sspermpaclustering[Kasabov, 2001].

Cette optimisation des conclusions par moindresesagécursifs peut étre réalisée de maniere
globale ou de maniére locale. Il est montré dahsmaksour, 2011] que les deux méthodes
donnent des résultats similaires, mais que I'og@tidn locale est de complexité plus faible.
L'optimisation locale est préférable dans le casd’ utilisation en-ligne ou I'apprentissage

est réalisé en arriere-plan.

Enfin, toujours de par sa plus faible complexitgptimisation locale des conclusions permet
de travailler dans un espace d’entrée de plus graimdension (nombre de caractéristiques

plus important).

10.3.3.3 Stabilité de I'apprentissage
Lors de I'apprentissage incrémental d’'un SIF, llétion des prémisses et des conclusions est

réalisée de maniére simultanée. Cette évolutionpiémisses pendant I'optimisation des
conclusions crée des instabilifgsighofer, 2008]. En effet, lorsque les prototypes changent,
les anciennes modifications apportées aux conclasi@ correspondent plus tout a fait aux

nouveaux prototypes.

Une méthode pour limiter ces instabilités est dentaair une mémoire partielle des données
et de réaliser la mise a jour des prémisses deémamonctuelle ; une seconde est de
concentrer les mises a jour sur les individus malddficilement classé$Almaksour et
Anquetil, 2009].

10.3.3.4 Ajout de classes
L’ajout de classes est relativement facile dan§tm L'arrivée d’un individu d’'une nouvelle

classe va mettre a jour les prémisses de maniassigle, ou créer une nouvelle régle si

besoin, puis la nouvelle classe sera ajoutée ajlegactivées.

11 Discussion
Si les SVM incrémentales sont trés performantas, ldilisation de maniére évolutive est

beaucoup moins aisée. L’algorithme de calcul deMS¥erche a séparer deux classes avec

la plus grande marge, ce qui réduit la génératisales classes récentes sous représentées.
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Le principal inconvénient des méthodes a ensendseke probleme dutvotinglorsque I'on
introduit de nouvelles classes. Ce probléme esautait que les anciens classifieurs votent
pour des individus appartenant a des classes syud#es ils n‘ont pas été entrainés. Cela va

donc fortement défavoriser les dernieres clastasdinites.

Par contre Les systémes d’inférence floue permtetgénéralement d’obtenir de bonnes
performances, et se comportent bien a I'ajout deseltes classes grace a leur représentation
floue des ensembles. De plus, ces systemes nesiténepas de mémoire des instances, mais
seulement une mémoire des concepts. Les systenmdéreiice floue semblent donc bien

correspondre a nos attentes.
12 Conclusion

L’intelligence artificielle est un domaine tres tasDans ce chapitre, nous avons vu les
concepts importants en apprentissage artificisligdegnment, il reste d’autres concepts et
d’autres techniques d’apprentissage, nous avonsl'atsent sur ce qui est essentiel pour

notre travail.

Notre contexte applicatif correspond a une utilaen ligne d’'un systeme de classification
semi supervisée. Si I'on veut que notre systeme wdisable sur un ordinateur standard,
voire une tablette (le systeme ne doit pas étrengand en espace mémoire ainsi qu’en
calculs), il est indispensable que ce systeme itgas entierement reconstruit a I'arrivée de
nouvelles données. Ce systeme doit donc étre ity c'est-a-dire satisfaire les criteres
suivants :

— pouvoir apprendre de nouvelles connaissancediag&nouvelles données ;

— utiliser une mémoire des concepts (ne pas néees$sistockage de toute les anciennes
données) ;

— préserver la connaissance préalablement acqupsetia des anciennes données, lors de
'apprentissage de nouvelles connaissances a partiouvelles données.

Ensuite, nous souhaitons que ce systéme soit @ellen particulier gu’il puisse :
— apprendre en partant de z€ro (sans connaissSqmmEiy;
— permettre I'ajout de classes ;

— prendre en considération la structure ouverteddele évolutif.
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Les classifieurs évolutifs flous : littérature et héorie

1. Introduction :

Au cours des dernieres années, les observationrenbmane utilisation accrue de la théorie
des ensembles flous dans le domaine des diagnosdidgigaux. Steimanjsteimann, 2001]a
observé et analysé profondément la croissanceaajgdeur utilisation dans ce domaine. En
effet, la théorie des ensembles flous répond aefiitude non-statistique qui entoure les
problemes du domaine médical. Zadeh, l'instigag¢le créateur de la théorie des ensembles
flous, a indiqué en 1969 que "...les ensembles #ous beaucoup pour étre appliqués dans le
domaine des diagnostics medicaux[Zadeh, 1969] Actuellement, les modeles flous ont
augmenté de maniere significative l'interpréta®ibt la transparence du diagnostic médical.

Beaucoup d'approches dites intelligentes sont se@ls dans le diagnostic médical.
L’inconvénient principal de ces approches qui net gas basées sur les ensembles flous, est
gu'ils ne fournissent aucune explication sur lafagont leur résultat d'inférence a été acquis.
Les ensembles flous au contraire, comblent cetten& en soutenant des descriptions
linguistiques et des expressions, comme indiquéKpercheva et Steimafiuncheva et
Steimann, 1999] En effet, Les systemes flous produisent hab#usdnt des regles
interprétables par 'humain qui prennent la forngd....alors...des déclaratiofkekkas et
Mikhailov, 2010]

La grande majorité des méthodologies existantes lpsudiagnostics médicaux flous exigent

des données d'étre traitées en mode en differbn@ff comme groupe. Malheureusement,

ceci permet seulement a un apercu du domaine @&et édnalysé; il n'existe aucune preuve
gue si d'autres échantillons conditionnels, quiaaiignnent au méme domaine de données,
deviennent disponibles, alors les exactitudes nesdélemeurent inchangées. Pour cette
raison, Kuncheva et Steimarfjuncheva et Steimann, 1999]caractérisent les systemes

basés sur les régles classiques et fixes commsfigasts.

Les classifieurs évolutifs flous évolving fuzzy classifiesont une approche relativement
nouvelle pour développer les systemes basés suretgaes floues, qui incluent plusieurs
architectures et méthodes d’apprentissage onling, résolvent ces problemes. e-class
‘evolving classifier'est un algorithme qui permet de mettre en ceuvrelassifieur évolutif
flou en ligne. Dans ce chapitre nous allons exgligga meéthodologie, ses différentes
architectures.
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2. Besoins en classifieurs évolutifs en ligne

Actuellement, nous assistons a une révolution ddoldmation, de grandes quantités

d'informations sont produites a un rythme rapide |es capteurs dans les processus
industriels, systémes autonomes, par les utilisatéel I'Internet, de I'industrie, de la finance,

des marchés de consommation etc... Les défis auxgoelsconfrontés les traitements de
l'information et la classification en particuliespnt liés a :

1- la nécessité de faire face a d'énormes quandiémnnées ;

2-traiter les données qui arrivent en streamingjiggme et en temps ré¢Fayyad et al.,
1996] ; [Domingos et Hulten, 2001]

Stocker I'ensemble des données et analyser lesd#udonnées dans un mode hors ligne
(batch mode) est souvent impossible ou peu pratides flux de données sont tres souvent
non stationnaires. En méme temps, la plupart dessifleurs classiques sont congus pour
fonctionner en mode de traitement par lots et rengént pas leurs structures en ligne. Un
exemple: la détection d'intrusions a un réseatjvie de nouvelles menaces inédites (les
pirates sont trés inventifs, ils utilisent de ndiese facons de perturber le fonctionnement
normal des serveurs et des utilisateurs). Les ffitzgeurs en hors ligne pré-entrainé peuvent
étre bons pour certains scénarios, mais ils onvibe$étre repensés ou recyclés pour de
nouvelles circonstances.

Les classificateurs conventionnels, appliqués dux de données, permettent d'extraire un
«apercu» du flux de données et exigent de stoakdeg les données antérieures, ce qui
implique plus dexigences en meémoire et en calclds. revanche, les classifieurs
incrémentales (ou en ligne) travaillent sur uneebaar-échantillon et ne nécessitent que les
caractéristiques de I'échantillon courant, plus peigte quantité d'informations agrégées (une
base de régles, et un petit nombre de variablesssares aux calculs récursifs); mais ils ne
nécessitent pas tous l'historigue du flux de dosin@eus les échantillons de données
précédemment lus).

lls sont aussi en un seul passage (chaque écbargst traité une seule fois a un moment et
est ensuite enlevé de la mémoire). Pour relevdéfiede classer les données en streaming en
ligne et en temps réel avec un classifieur quiagtal/ évolue sa structure (sa base de regle),
la famille eClass a été était introduite.

3. Les classifieurs évolutifs « Evolving fuzzyclassérs » :

C’est une nouvelle approche pour la classificatem ligne qui est basée sur l'auto-
développement (evolving) de la base de regles $loue terme « evolving classifier » est
souvent utilisé dans le sens de ‘développemenugtade la structure du classifieurs (la base
de regles floues).
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Les classifieurs évolutifs flous s’adaptent aux vedles données entrante en auto-
développant leur base de regles floues, la bas# pas fixée comme dans les méthodes en
hors ligne. Cette adaptation ne nécessite pasappmendre a nouveau, elle est basée sur des
calculs récursifs. Cette approche est transparngglistiquement interprétable et applicable

a I'apprentissage non supervisé ainsi qu’a l'apjssage semi-supervise.

Ce nouveau paradigme a été introduit pour les v&sda neurones daifBritzke, 1994] et
[Kasabov, 2001]; pour les arbres de décision ddds et Agrawal, 2003] et pour les
systemes a base de regles floues flangelov et Buswell, 2001]Ce paradigme émergeant
imite I'évolution d'individus dans la nature pend&ur cycle de vie, spécifiquement le
développement mental autonome, typique des étresains: apprendre d'expériences,
héritage, changement graduel, génération de laatssance a partir d'opérations habituelles,
et extraction des régles a partir des données.

3.1. Comparaison entre les classifieurs évolutif¢ ks classifieurs génétiques:

Angelov et Zhou ont fait une comparaison en 2008, entre les ¢iagss évolutifs et les
autres types de classifieurs ; ils indiquérent dgeg algorithmes génétiques et évolutionnaires
sont des techniques computationnelles qui empruréela nature les concepéyvolution
génétiqueou évolution des populationgui sont basés sur des mécanismes computatioginels
qui imitent quelques paradigmes comiaemutation, le croisement des chromosomes, la
reproduction et la sélectiofidolland, 1975]; [Goldberg, 1989]

Alors que les systemes a base de régles flouedigée® et evolutionnaires générent les
nouvelles regles a partir de la mutation ou dusemient des anciennes régles conduites par
un processus aléatoire "diriggshibuchi et al., 1995]; [Cordon et al., 2004] les systemes a
base de regles floues évolutives générent les Heawg&gles a partir des nouvelles données
entrantes progressivement, tout en préservanetges déja apprises. Les auteurs comparent
cette maniere d’apprendre a celle d'un enfant. dlassifieurs évolutifs peuvent apprendre a
partir d'une base de regles initiales comme ilsvypatiapprendre a partir de zéro.

Les algorithmes génétique / évolutionnaire ontagtgligués avec succes comme techniques
d’apprentissage pour développer des classifieutsase de régles floues, en hors ligne
[Ishibuchi et al., 1995]; [Cordon et al., 2004] et les arbres de décisigBomez et al.,
2002]

3.2. Comparaison entre les classifieurs évolutif$ ks classifieurs incrémentales :

Apres avoir comparé les classifieurs évolutifs alassifieurs génétiques et évolutionnaires
Angelov et Zhou (2008) ont également comparé avec les classifieurs éfmlet les
classifieurs incrémentales qui sont considérés oafiume des technigues qui s’est intéressée
au probleme des trains de données (data Stream).
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Les classifieurs incrémentales ont été implémentdss différentes structures : arbres de
décision[Ferrer-Troyano et al., 2005] réseaux de neurones [e.g, théorie de la résonance
adaptative (ART]Carpenter et al., 1992] quantificateurs du vecteur de I'érudition cromsa
(iLVQs)], probabilistes [e.g, versions incrémensalde classifieurs Bayesierf€hai, et
Chieu, 2002] analyse du discriminant linéaire (iLDAPang et al., 2005] analyse en
composante principale (iPCApang et al., 2005]

La structure des classifieurs incrémentales est Dans le cadre du probléme des trains de
données, de tels classifieurs ne peuvent traiteprédléme dudrift and shift. Dans la
littérature de I'apprentissage automatique, @gaft, on fait référence a la modification du
concept a travers le temps. Il s'agit d'une treomsien douceur de la distribution des données
d'une région locale de I'espace des caractéristifuécrit dans un classifieur flou par une
regle floue) a une autre régipWidmer et Kubat, 1996], [Klinkenberg et Joachims, 2000]

par shift, on fait référence a la soudaine appa&eaiione faute ou bien au changement
brusque du régime d'opératigAngelov et al., 2006] Pour pallier a ces changements
brusques et soudains, on ne doit pas modifier éanpetres du classifieur seulement mais

aussi changer sa structure.

4. L’algorithme e-class :

e-class est un algorithme de classification redamtignt nouveau qui a été introduit par Xydeas
et al. [Xydeas et al., 2005]pour classer les signaux d’électroencéphalograntei&s] en
deux catégories (douleur et non-douleur). C’'estragthode récursive, non itérative. Sa faible
complexité de calculs et son nombre de variablestdes la rend appropriée pour les
applications en temps reel telles que le diagnokiamavigation robotique, la détection de
fautes etc. Elle est basée sur l'algorithme detefigy en ligne (e-clustering) pour
partitionner le domaine des paramétres en entrpeugtgénérer la base de rédleskkas et
Mikhailov, 2010].

A noté que cet algorithme a la propriété de pougoinmencer I'apprentissage a partir de
Zéro, ce qui est un fait unique de cette approblaes le cas ou il existerait une base initiale
développée en hors ligne par un autre classifiaunitialisée par un expert, alors e-class peut
faire évoluer ce classifieur en mode en-ligne, meoiiporant de nouvelles régles et/ou en

supprimant certaines anciennes réegfagelov et al., 2007].
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En2010, Lekkas et Mikhailov ont démontré que les performances de ce typtadsifieurs

dépendent aussi de I'ordre des données en entoée.cRaque ordre de données différent,
résulte une base de regles différente. Néanmdirestimontré que les modéles d'e-Class
peuvent étre améliorés en arrangeant l'ordre desefles données, en utilisant une simple

stratégie d'optimisation.

Cette méthode inclut deux types d’architectureslass0 avec étiquettes de classe comme
sortie et eclassl qui est basée sur le principégtession sur les parametres.

4.1EcLASSO :

4.1.1Architecture d’'eclassO :

Un classifieur est une projection topographique pjpirdg) de l'espace des parametres a
I'espace de I'étiquette de la classe. Un classifidaase de regles floues (BRF) décrit, avec sa
partie des antécédents, le partitionnement floWedpace du parameétree R, et avec la
partie conséquente, I'étiquette de claksei = [1, K]. La structure d'eClassO suit la
construction typique d'un classifieur BREhibuchi et al., 1995]; [Kuncheva, 2000]:

Ri: Si (X1 estau tour de X et (X, est au tour de X) et...et
(X, est au tour de X) Alors (L) (1)

OU X=[x1, X2,..., %] | est le vecteur des paramétresiéhote la iéme régle flouies [1, N],

N est le nombre de régles floues; €5t au tour de JX) dénote le jeme ensemble flou de la
iéme régle flougi = [1,n], X est le point focal de la iéme régle (le prototypdaliéme régle,
I'échantillon de données). Et' ést I'étiquette de la classe de I'iéme prototypr(pfocal).

L’inférence dans eclassO est produite en utilisEntprincipe de « winner takes all »
[Ishibuchi et al,. 1995]; [Klawonn et Klement, 1997] ;[Kuncheva, 2000]

N
L=L" i*=arg max ¢) (2)

i=1

Ourt! dénote le degré de confiance dans la iéme régle flequel est déterminé comme un
produit (une t-norme qui représente I'opérateurd@gique[Casillas et al., 2002)]; [Cordon

et al., 2004] des valeurs appartenap{j au jeme parametre, j= [1, n] et 'ensemble flgu (
est au tour de'X :

Ti:ﬁ ui(x), i=[1, N]. (3)
i=1
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Les fonctions d’'appartenance, qui décrivent le éedtassociation avec un prototype
spécifique, sont de forme Gaussienne (caractépagéale bonnes capacités de généralisation
et de couverture de I'espace du paramétre):

wi=exp (-12¢ )% L i=[L N, =1, (4)

Ou d}'est la distance euclidienne entre I'échantillort ¥eeprototype (point focal) de la ieme
régle floue erji et I'étendue de la fonction d’appartenance gpigsente aussi le rayon de la

zone d’influence du jeme prototype de I'iéme régle.
A noter que cette représentation ressemble a tabdison normale[Hastie et al., 2001]

[Duda et al., 2000]et I'étendue de la fonction d'appartenance pessid@ire représentée par
la déviation standard. be} de I'étendue est basé sur la dispers}"tﬁﬂngelov et Filev, 2005]

des données par cluster / régle (i = [1, N]) etgaaametre (j = [1, n]).

. _ 1 Si l . .
Gje= 2Tk @ ), of =1 (5)

Ou s} dénote le support de liéme cluster / régle thint K (quand les échantillons de
données k sont lus).

A noter aussi que dans (4) et (5), la projectioriaddistancei} sur |'axe formé par le jéme
parameétre est utilisée. Cela méne aux clusters rfgffjiesoidaux avec des étendues
différentes pour les différents parametres (voifFigue 1lI-1, facilitant l'interprétation. Le
support est le nombre de points qui sont dans e ztinfluence d'un clust¢Angelov et
Filev, 2005] Il est initialisé a 1 quand un prototype est piigdensuite il est augmenté de
facon incrémental par 1 pour chaque échantilloneguplus proche de ce prototype qu'a tout
autre:

Ste1 = Sk+1, i= argll,min|x, —x*||, K =23, ... (6)

Quand un nouveau cluster / regle est formé-N + N sa dispersion initiale est rapprochée
par la moyenne de la dispersion pour les regleefi@xistantes pour cette clapsegelov et
Filev, 2005]et son support est mis initialement a 1:

n
1 .
optt = NE Ok spte 1, k=23 .. ™)
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Prototype-based versus mean-based classification

0% Prototypas of Class1
i 4 | - —
|I’ Bt —~—— -
CLASSH ” S T
N4k g & smw-v—n e, e
, " i .r‘. ':'{’?' .Q"-
e .*"..z + .
Y AN
- 74 .. -
03 % G g S
02F Mt Attt R L] .
V?‘E'?\t‘u.;- =l CLASS?
* D .-d.': ‘o. <
01F 4 3 TNy
', ;
mean of ¢lass 1
o4 0k
x v
mean of clags 2" e
AR TR R gewetrettel "res.,
-, g *
S3aNt . L
L 17} Z
02t """‘-A/“'m...
BRE 0 eicie X
PR Sttt
{l"’ ¢
---------- M«A’i" ¥ "J‘
-04 N ™
............ -l e |
. T T Protatypes of Class2
1 1 | ] | 1 1 1 1 | 1
025 02 0.15 0.1 005 0 0.05 0.1 015 02 025
X
1

Figure II-1 : Classification basée-prototype contlassification basée-moyenne.

Ici, nous introduisons aussi le support par clagsgui représente le nombre d'échantillons
des données qui sont associés aux clusters, guiefdarles parties antérieures des regles
floues, qui ont toutes le méme conséqueht

=3, s, (6a)

La distanced dans (5) peut avoir une forme euclidiendagelov, 2002]; [Angelov et
Buswell, 2002]Jou de cosinus. La distance du cosinus peut faade ux problémes tels qu'un
nombre de paramétres différents et les valeurs Bfiest définie paiDuda et al., 2000]
comme :

n
Yj=1Xkj X1

n 2
j= 1xk] ] 1xl]

deos(Xp, %) =1 — (8)

Ou lex; etx; sont deux vecteurs n-dimensionnels.
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4.1.2 Apprendre la partie antérieure des regles :

Typiquement, les classifieurs BRF sont entrainésoffline en utilisant des algorithmes
évolutionnaireglshibuchi et al., 1995]; [Klawonn et Klement, 1997] ;[Kuncheva, 2000];
[Roubos et al., 2003]ou des schémas basé-gradient tels que la r@pagation combinée
avec les réseaux de neurorfauck et Kruse, 1997] Cependant, la famille d'eClass est
congue pour les applications en ligne avec unectsirel a base de regles floues évolutives
(auto-développement). Pour ce faire, les partiéécaédentes des bases de regles floues sont
formées depuis les flux de données autour desléswiptifs points focaux (prototypes) dans
I'espace entrée-sortie= [x7,1]" par classe.

La différence principale entre eClass0 et un di@ssia base de regles floues conventionnel
est:

* la structure ouverte de la base de regles (iltg‘daveloppe en mode en ligne "a
partir de zéro", pendant que dans un classifieBRE conventionnel, il est déterminé
en hors ligne et donc a une structure fixe) ;

* le mécanisme d’apprentissage en ligne qui prenaasidération cette structure
flexible de la base de regles.

En général, la base de regles floues est compaséelthses de sous-regles afin que, dans
chaque base de sous-régles, les conséquents és testregles soient les mémes, mais le
nombre de regles N ne devrait étre en aucun casfailie que le nombre de classe&@®.
Chaque nouvel échantillon de données avec uneeétiqae classe, qui n'a pas été vu
précédemment, devient automatiquement un prototi/yea un remplacement du prototype
et un mécanisme d'enlevement, c'est habituellerrnporaire (ce prototype est souvent
remplacé plus tard par des prototypes plus de#sjipgDans ce sens, le classifieur apprend "a
partir de zéro" et le nombre de classes ne doiépassu en avan¢Buda et al., 2000]

Les points focaux des regles floues sont produita auite d'une projection de fonctions
d'appartenance Gaussienne, centrée prototypees@axes qui représentent des parametres
différents. Ce processus est utilisé largement teemapproches données-dirigfi@subos et

al., 2003],pour la conception des systemes flous et est taghr I'usage de la mesure de
distance Euclidienne standard ou de cosinus. L&érdiice avec la plupart des autres
approches de classification est que les ensemhias flans I'eClass sont formés autour
d'échantillons des données existants (prototypes),autour de moyens (Figure lI-1). Notez
gue ce dernier peut étre souvent infaisable, carni@myens sont des points abstraits
habituellement inexistants.

a) Partitionnement de I'espace des données

La notion de base de l'algorithme de partitionnenesh celui du potentiel, qui est défini
comme une fonction Cauchy de la somme des distantes certains échantillons de donnés
et tous les autres échantillons des données, dasgate des données des paramétres
[Angelov, 2004] L'interprétation du potentiel est comme une mesde la densité des
données :
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. (9)

p -
kzk) (x5 alzy 7)) /=)

L’équation (9) définit le potentiel globgAngelov et Filev, 2005]

On définit le potentiel local (par classe) comme mmesure de densité des données pour la
classe spécifique | :

1
Ph(z) = ——— (10)
1+<Zi=k1 d(Zk.Zi)> /(Qk-1)

Le partitionnement utilisant le potentiel est basgéle principe suivant: "Le point avec le plus
haut potentiel est choisi pour étre le point fadall'antécédent d'une regle floy&ager et
Filev, 1993] [Chiu, 1994] Dans ce sens, des régles floues avec haut podesariptif et

capacités de généralisation sont produites. Ceilletré dans la Figure 1I-2.

Potentigl of two dale samples rom Pima data set (k=7, two of the feetures are presented)
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Figure II-2 : potentiel de deux échantillons de déas d'ensemble des données du PIMA
(k=7, deux des paramétres sont présentés).

Le calcul récursif qui est introduit a besoin dinpale donnée courai et (n + 1) quantités

de données mémorisées seulempgpet x,{, j=1[1,n]).

l 1 —
Pr(zi) = , — Kk=2,3,..., D1(z)=1 (11)
2—[1/ /2}?‘:11(4)2] ntizibl o
Ou
N 2 N 2
. . zt . zt
by = bp_1 + iz bi = L2 i=[1,n+1].
(1) 2i(2)
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Chaque fois qu'un nouvel échantillon des donnéelsi el affecte la densité des données; par
conséquent, les possibilités des centres existhitent étre mises a jour ; cette mise a jour
peut aussi étre récursive :

(ek-1)pk_1z])

Pi(z) =
Q}lc—1+l(Qllc_2)< : _1>+dc05(zli*'zk)

1
Pie-1(2)

Une fois que le potentiel du nouvel échantillon desnées est arrivé et calculé récursivement
utilisant (11) et le potentiel de chacun des pxges existants ont été mis a jour
récursivement utilisant (12), ils sont comparédeSiouvel échantillon des données a un plus
haut potentiel que ceux des prototypes existantette classe L, alors c'est un bon candidat
pour devenir un point focal d'une nouvelle regladeette base de sous-régles, puisqu'il a un
haut pouvoir descriptif et un potentiel de gérigagion:

k=2,3,..., (12)

pi(z) > p,lc(zl‘*) Vit e NL (13)

Former une nouvelle régle floue autour des proegypjoutés récemment méne a une
augmentation graduelle de la dimension de la basesdus-régles, c’est pourquoi l'approche
est appelée "évolutive":

7N o (14)

Le potentiel de la regle nouvellement produitereist temporairement a 1 (il sera mis a jour
pour prendre en considération l'influence de chaguevel échantillon de données, sur la
généralisation du potentiel de ce point focal paliér par (12) avec chaque nouvel
échantillon de données déja lu):

pk (204 ez, . (15)

Pour augmenter l'interprétabilité et mettre a jeubase de regles, on doit enlever les regles
précédemment existantes, qui deviennent ambigués dimsertion d'une nouvelle regle. Par
conséquent, chaque fois qu'une nouvelle regle flesteajoutée, on vérifie également si l'un
des prototypes déja existant dans cette base derégles est décrit par cette regle a un degré
plus haut que ~(c'est une analogie au soi-disant état one-sj@uda et al., 2000]

3i,i = [1,NY], u{(z(Nl+1))>e_1 vj, j=[1n] (16)

Si l'un des prototypes précédemment existant iieroptte condition, les regles qui lui
correspondent sont enlevées de cette base de egglas-(en fait, remplacées par la regle
récemment formeée).

Les étendues des fonctions d'appartenance de éadeasous-regles de la classe respective
sont également périodiguement mises a jour surake lde la distribution de données
[Angelov et Zhou, 2006]

36



Chapitre Il : Les clasfieurs évolutifs flous : littérature et théorie

rt=pri+ (1 —p)a_y, i=[1,NY (17)

Oup est un parametre d’apprentissage; il détermingefiegrapidité la diffusion des fonctions
d'appartenance convergera a la dispersion localeedduster. La valeur par défaut de 0.5
simplifie I'expression :

i i
Tg—1+ 01
2 )

ri = i=[1N" (18)

4.1.3 Algorithme eclass0: [Angelov et Zhou, 2008]

Begin eclass0

Initialisez eclassO par le premier échantillon de données = [xq,l1]; (p1)1
« 1( ou par une classe initial si elle existe).

Tant quele flux de données n’est pas fifdire pour I'’échantillon de données.
Lire le vecteur de parametres de I'échantillon deées,,;

Calculer I'appartenance a chacun des ensembles fban (4);

Calculer la force d’activation de la régle par (3)

Classer I'échantillon en utilisant I'étiquette dimsse gagnant&, par (2) ;

Au prochain pagK« K + 1) ou toutes les fois apres cela

Obtenir le vrai labelL, de l'echantillon ;

Calculer son potentigd, (z) en utilisant (11) ;

Mettre a jour les potentiels des prototypes existaar (12) ;

Si (13) influantalors

Ajouter un nouveau cluster basé centre au nouveau poidbdeée(14) ;

Initialiser son potentiel & 1 comme indiqué par)(15

Mettre a jour les étendues de fonctions d’appaneeade la regle dans la base de
sous-regles de la classe correspondante par (1{18);

Si (16) influantalors

Enleverles regles qu'il influe ;

Sinon

Ignorer (ne pas changer la structure du cluster) ;

Mettre a jour les étendues de fonctions d’appaneeade la regle dans la base de
sous-regles de la classe correspondante par (1{18);

Fin si

Fin (tan que...faire)

Fin (eclassO0).
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4 2Eclassl :

4.2.1 Architecture d’eclassl :
L'architecture d'eClassl differe de maniere sigaiive de l'architecture d'eClassO et des
classifieurs a base de régles floues typidlsgsbuchi et al., 1995] ; [Klawonn et Klement,
1997] ; [Nauck et Kruse, 1997] ; [Kuncheva, 200Q][Roubos et al., 2003] ; [Cordon et
al., 2004] ,parce qu'elles régressent le vecteur de paramgitisant le modéle en évolution
Takagi-Sugeno de premier ordre a entrées multipled sorties multiples (multiple- input-
multiple-output MIMO-ETS)[Angelov et al., 2004] Noter que la surface de classification
dans un flux de données est changeante dynamiquéwoénla figure 11-3) ; eClassl vise a
evoluer sa base de regle de sorte qu'il réagissecaen adaptant dynamiquement des
parametres du classificateur (diffusions, pararset@nséquents) aussi bien que les points
focaux et la taille de la base de régle.

Evolution de la limite de classification dans esthsniso (ensemble des données indiens de
Pima, 2 parameétres sélectionnés, K=50)

Evolution de la limite de classification dans eslasniso (ensemble des données indiens de
Pima, 2 parametres sélectionnés, K=80)

CLASSI

(b)

Figure 11-3 : Evolution de limite de la classifiéah dans eClass1-MISO (ensemble des
données indiens de Pima, deux des parameétrespfas & = 50 les échantillons des données
sont lus, et (b) apres k = 80 les échantillons di@snées sont lus.
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EClass1 est défini par un ensemble de regles destypant:
R™i = SI(x_1 est autour de x_1"(i *) )et ...et(x_n est au tour de x_n"(i*))

Alors(Yi=x70) (19)

OUX = [1,x1, X3, X3 ....x, ]| dénote le (n+1)}1 vecteur de paramétres étenduYétest la
sortie.

Les sorties des régles particulieres peuvent @émaalisées de sorte qu'elles se résumenta l:

. (20)

y y
§V=1yl

On peut vérifier facilement celX¥ , y* = 1

Les sorties normalisées par régle peuvent étrerprdtiges[Zadeh, 1978] comme la
possibilité des données d’appartenir a une certei@asse si nous employons des étiquettes
cible pour les classes : 0 pour ceux qui n'appangat pas a la classe et 1 pour ceux qui lui
appartiennent. A cet égard, cette approche a unditsde avec la matrice d'indicateur
[Hastie et al., 2001]utilisée dans des classificateurs crisp en difffater qu'un classifieur a
BRF conventionnel a une étiquette de classe conuri sle chaque regle. Dans le cas ou
MISO eTS est utilisé (pour les problemes a 2 cksdes sorties par régles floues sont des
scalaires. Dans ce cas, les paramétres du modealditeéaire® sont une colonne de vecteurs

@ =1[6, 6,..., 0] . Dans le cas ot MIMO eTS est utilisé, il peuinfer une matrice
de (n+1xK
081, 055, ..., B

@ = 9{1, 9{2, T gik .
1 011 s O

Dans ce cas, les sorties des regles floues foromantrangée de dimension K-vectoriel. Une

sortie normalisée pour chaque clagges [y!,¥, ..., V]

La sortie globale de eclassl est formée commesamene pondérée des sorties normalisées
de chaque regle, aussi appelé le principe «celetrgravitéxKlir et Folger, 1988], ce qui

est typique pour la régression, prédiction de séeenporelles et la modélisation, mais pas
pour la classification :

N
y=z Y (21)
i=1

j=1 tj

La sortie est alors utilisée pour discriminer efggeclasses.
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Dans un probleme a deux classes en utilisant eT8OMbn peut avoir des cibles de 0 pour la
classe 1 et 1 pour la classe 2, ou vice versaidaaimhination dans cette affaire sera a un seull
de 0,5 avec des sorties supérieures a 0.5, classgase classe 2, et les sorties en dessous de
0,5, classées dans la classe 1, ou vice versa.

Dans les problemes avec plus de deux classes,ubrapgliquer eTS MIMO ou chacune des
K sorties correspond aux possibilités de I'échiantile données d'appartenir & une certaine
classe (comme indiqué précédemment). Noter quepéarn utiliser eTS MIMO pour un
probléme a deux classes aussi. Les sorties cildes de cas seront 2-D, par exemple
y = [1 0] pour la classe 1 ety = [0 1] pour lassla 2, ou vice versa. L'étiquette de eclassl-
MISO (qui est utilisée dans des problemes a deassek) est déterminée par :

SI (y > 0.5)Alors (classel)Sinon(classe?2). (22)

La figure 3 illustre la classification d'un ensemblle données de référence (PIMA)
[Asuncion et Newman, 2007kn deux classes (signes de diabéte ou aucun sigdialoete)
apres 50 et apres 80 échantillons de données.diesrdgles floues formées sont représentées
par leurs points focaux dans une illustration 2-@umpdeux des neuf caractéristiques. La
classification surface non linéaire (courbe enttpein sur la Fig. 3) est dérivee de ce
probleme a deux classes avec y = 0,5. Cette fiustre la dynamique lorsque I'on compare
les deux parcelles (aprés que 50 échantillons sdisn et aprés 80 échantillons), ce qui
illustre la nécessité d’avoir des systemes de ifileestson en ligne et en constante évolution.

Dans eclass1-MIMO, l'étiquette est déterminée paraleur la plus élevée du discriminateur
Vi
L=1L;, i* = argk ;maxy,. (23)

Noter que (23) n'est pas le principe typique "wintages all* en terme de force d’activation
des régles appliquées dans les problemes de wastsifi. En ce sens, I'approche proposée
ressemble plus a la LDfDuda et al., 2000]et machine a vecteurs de suppdfapnik,
1998] plutét que de classificateurs flous typig{istibuchi et al., 1995]; [Nauck et Kruse,
1997]; [Kuncheva, 2000]; [Roubos et al., 2003] [Cordon et al., 2004];; [Ishibuchi et al.,
2004] Noter également que les problemes a deux clags=egent étre résolus par eclassl-
MISO et par eclass1-MIMO, mais alors que le nontd@garametres de la partie antécédente
dans les deux architectures est le méme, le nonMrparametres qui en découlent dans
eclass1-MISO est réduit de moitié (n +1 @[ 6, 6, ... 8:,]7) par rapport a eclassl-
MIMO, soit 2 x (n + 1) car

0, 0Ly, ...., 0L,

= i i i
O=| 9},, 6L,,...., 8%,

En eclassl, la qualité des regles floues est cmmséat surveillée par le calcul de leur «age».
L'age d'une regle floue est particulierement imgaripour les flux de donnégangelov et
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Filev, 2005] Il donne des informations accumulées sur le mop@nun échantillon a été
affecté a un cluster ou régle respective. Il eshlmonnu que les approches progressives sont
dépendantes de l'ordre. Avec I'age d'une reglgyenn faire usage de cette particularité des
flux de données. Il est proposé que I'age soiudalcomme suit :

Si
_ Zlil kl

A=k i
Sk

(24)
Ouk,; est le moment ou l'indice ou I'échantillon de dismest lu.

Noter que le facteLEfli1 k,/sk peut facilement étre calculé de maniére récursvejonc,

A lui-méme peut étre calculé récursivement. Quamdhauvel échantillon de données crée
une nouvelle regle, son age est initié par l'indied'échantillon (I'instant de temps, si dans un
flux relatif au temps). Chaque fois qu'un nouvéigtillon de données est simplement affecté
a une regle existante, I'age de cette regle dinjvaie (24)].

Si aucun échantillon n’est affecté a une reglpréind de I'age par 1. Noter que la gamme de
A est [0, K]. L'age de régles floues (taux de lisskment est un dérivé de I'age en fonction de
la période d'échantillonnage k) s’est avéré trde pour I'analyse en ligne du concejrift
(mouvement) dans le flux de données. Alors quelessifieurs de la famille eClass visent a
réagir au concepghift (changements) en évoluant leur structure en ligéeérer de nouvelles
regles et en supprimant les regles dépasseéesly$anan ligne du (premier et deuxieme)
gradient de I'age des regles peuvent identifi@oleceptdrift. Dans la Fig. 4, nous illustrons
ceci pour I'exemple d'un ensemble de données ibosmle I'Université de Californie, Irvine
(UCI) [Asuncion et Newman, 2007]

Suivi des regles floues (ensemble de données ibaespa regle n ° 2, pas de dérive (drift))
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50 100 150 200 250 300 350
Sample #
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La premiére image [Figure 4 (a)] illustre le caslesiregles prennent de I'’Age avec un taux
normal (le gradient de I'age est inférieur maiscpeode 1, et plus important encore, il est a
peu prés constant).

Suivi des regles floues (ensemble de données ibaaspa regle n ° 3)
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Figure II-4 : L'évolution d'age (données ionosphefa) L'article 2, pas de dérive (drift). (b)
L'article 3, drift détecte.

La deuxieme image [Fig. 4 (b)] illustre un cas,logia des périodes (environ échantillons 155
et 213), ou les données provoquent une forte mjearad'une régle spécifique (n ° 3). Dans
ce cas, le gradient de I'age diminue et devient en@gyatif, ensuite son age augmente a
nouveau (la régle n'est pas mise a jour aussi soue pas du tout). L'explication est que
lorsqu'une dérive (concegiift) se produit (comme dans la deuxiéme image), lquiFéce
d'utilisation de certaines regles (comme pour ¢der8®) diminuera en raison d'une transition
d'un état de fonctionnement, ce qui affecte la itrdes données dans une région locale
(autour du point focal de la régle 3) a un auteequoi affecte la densité des données dans une
autre région locale.

La régle simple suivante, pour la mise a jour dedse de regle, est introduite en enlevant les
regles agées (regles dont I'age est supérieugextdyen de cette régle de plus que la valeur
"one-sigma" calculée de maniére récursive jusguiid@ement):

IF At > A* + std(AY)) THEN (A' <0, N « (N —1)) (25)

OuA'représente I'age moyen et stij(@ésigne I'écart- type de I'age de la régle i.
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4.2.2Apprentissage d’eclassl :

L’apprentissage de eclassl est basé sur I'appdehapprentissage en ligne des modeles TS
avec structure en évolution, introduite dgAegelov et Filev, 2004]et étendue pour le cas
MIMO dans [Angelov et al.,, 2004] L'apprentissage est basé sur la décomposition du
probléme d'identification dans: 1) conception destructure a Base de Regles Floues et
2) identification des parametres. Ces deux soullgmmes peuvent étre effectués en mode en
ligne pendant un pas de temps unique (par éctantill

Le premier sous-probleme, celui de l'identificatide la structure, est adressé a l'aide de
dispersion a base de partitionnement flou comme ritdégour eClassO.

La principale différence est que, dans eclasspotentiel est calculé globalement et non par
classe. La raison en est que le but du partitioememians eClass0 est différent de celui dans
eclassl. En eClassO, elle est realisée dans Id'idantifier les prototypes représentatifs qui
sont élevés au sein de la classe de densité. jaterc'est au sein de la classe, mais pas
nécessairement intra-classe (suivant la reglejeteité est exprimée mathématiquement par
le potentiel local [voir (9)]. Cependant, dans sslh le regroupement sert a un réle différent,
il est I'une des deux phases de l'identificatiommibelele TS et est combiné avec le parametre
d'identification, en utilisant une version conségeedes moindres carrés récursifs (RLS).
Une approche similaire est utilisée pour les systefftous TS hors ligne congus d4@#iu,
1994] pour faire évoluer en ligne TS (ETEngelov et Filev, 2004] Dans cette étude, nous
utilisons l'apprentissage en ligne de 'ETS a sgesur les caractéristiques, afin d'estimer la
possibilité d'un échantillon de données apparteranine certaine classe. Depuis, dans
eclassl, nous avons un FRB qui n'est pas divisélasse, le potentiel global est utilisé pour
identifier les prototypes qui sont représentatésaute catégorie. Il est récursivement calculé
par (11), mais appliqué au niveau global et nongeeiclasse. L'équation de la mise a jour du
potentiel de tous les prototypes antérieurs, awhdgis un échantillon de données nouvelle
lecture est donnée par:

( i*) _ (k - 1)pk—1(zi*)
PR ) = 1+ [k — 21/ per @)} — 1] + deos (25, 2]

k=23,... (12a)

Alors, les potentiels du nouvel échantillon de dms1(11) et le potentiel mis a jour de tous
les points focaux précédents sont comparés engagpli (13). L'algorithme suit alors la
logique de l'algorithme décrit dans la section Iaec les seules différences étant que le
potentiel est Global au lieu de local étdst remplacé par N dans toutes les équations.

Une fois que les antécédents sont formés, I'estmales parametres conséquents (le
deuxieme sous-probleme de la conception d’eclassi)abordée comme un probleme
d'estimation floue pondérée (RLS) par rd@legelov et Filev, 2004}

Ok= Ol-1+ CA'Ti(yi — X Oke-1), ©1=0 (26)
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il = =Tl ,
— XheaiiCims ol = ] | =23... @7

Ci= ¢} Sl s
k k=1 14aixlci_

Ou C e RNM+LxN(n+L)gésigne la matrice de covarian€eest un nombre positif important,
et | est I'identité de la matrice.

EClassl est optimale (au sens I[Shgelov et Filev, 2004} [Angelov et Zhou, 2006]en
termes de parameétres conséquént&n termes de ses antécédents et de la strucurase
des régles, il est basé sur I'approche robustadiignnement en lignfAngelov, 2004].La
condition (13) est tres difficile a satisfaire, ganséquent, le plus souvent un petit nombre de
regles sont formées ; en outre, la condition (1§)psime automatiqguement les regles avec
signification ambigué. L'objectif de I'estimatioptonale [vu du facteur entre parentheses
dans (26)] est de générer des valeurs aussi progleepossible de 1, pour les échantillons de
certaines classes, et des valeurs proches de (qudas les autres classes par régression sur
'espace des parametres [voir (19)]. De cette faeolassl est unique comme classifieur BRF
robuste non linéaire et en évolution, adapté pesiapplications en ligne nécessaires pour les
flux de données.

Les principales nouveautés d'eclassl peuvent étésumiées comme  Suit:
1) Il est en évolution (la base de regles n'estprésentrainée et fixée, I'apprentissage peut
commencer a "partir de zéro" avec le tout prenséaatillon de données) ;

2) Il peut avoir une structure MIMO et donc consrwun modeéle de régression distinct pour

chaque classe (sortie). Noter que si un échantdec une étiquette de classe inédite est
remplie, la structure MIMO augmente naturellemeartlfnitialisation de I'apprentissage de la

nouvelle (L + 1) ieme classe a partir de ce posetadméme maniére que pour les classes L
restantes ;

3) Il peut atteindre des taux de classificatiorvéepar rapport aux bien connus classifieurs
offline et incrémentale ;

4) Il s'agit d'un un-passe, récursif, donc il a elegences de mémoire extrémement basses ;

5) Il est utile pour l'analyse en ligne et le suiki conceptdrift a l'aide de regles floues
vieillissantes (voir Figure 1l-4)Angelov et Zhou, 2008].

4.2.3 Algorithme d’eclassl: [Angelov et Zhou, 2@&)
Begin Eclassl

Initialiser Eclassl1par le premier échantillon de
donnée z; =[xy, 1],(p1)1 < 1( ou par une classe initiale si elle existe).

Tant quele flux de données n’est pas fitigire pour I'échantillon de données.

Lire le vecteur de parametres de I'échantillon deeesy;;
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Calculer I'appartenance a chacun des ensembles fban (4 ;)
Calculer la force d’activation de la régle par (3)

Classer I'échantillon en utilisant I'étiquette déasse gagnanté, par (22) pour eclassl-
MISO ou par (23) pour eclass1-MIMO ;

Au prochain pagK« K + 1) ou toutes les fois apres cela ;

Obtenir le vrai labelL, de l'echantillon ;

S| (dans le cas d'utilisation de la version MIMO eteglétiquette de classe n’a jamais été
vue précédemment) ;

Alors (initialiser le potentiel par 1 (py)r < 1, augmenter la matrice des parametres
conséquents en ajoutant une colonne de (N+1) zéros

L =0k ..0ipx1]et Ke K + 1)

Sinon (Calculer son potentied, (z;,) par (11) mais appliqgué au potentiel global) ;
Mettez a jour les potentiels des prototypes exigian(12a) ;

SI (13) influant

Alors

Ajouter un nouveau cluster basé-centre au nouveau poidbdeée (14) ;
Initialiser son potentiel global a 1.comme indique fL5) ;

Mettez a jour les étendues de fonctions d’apparneaapar (17) ou (18) ;
S| (16) influant

Alors Enleverles regles qu'il influe ;

Fin (si) ;

Sinon

Ignorez(ne changez pas la structure du cluster) ;

Mettez a jour les étendues de fonctions d’apparneaapar (17) ou (18) ;
Optionnel : enlevez les regles qui sont influengaeg25) ;

Fin (Si Alors Sinon) ;

Mettez a jours les parametres consequents par (26)-

Fin (Tant que...Faire)

Fin (eclassl)
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Outre les modéle eclassO et eclassl, on peut tralares la littérature d’autres variantes de
I'algorithme eclass qui ont été proposées par iffts auteurs, dans différents domaines.

4.3 Simpl_eclass : Simplification de I'algorithme Eclass

4.3.1 Introduction

En 2011, Baruah, Angelov et Andreuont publié une nouvelle version plus simplifieée
d’eclass nommé Simpl_eclass, similaire au e-clEssicjue, cette nouvelle version comprend
aussi deux différents classifieurs de zéro et peemidre (Simpl_eclassO et Simpl_eclassl).
Les deux classifieurs difféerent I'un de I'autreterme de partie conséquente des regles floues
et la stratégie d’apprentissage adoptée. La coiocepte simpl_eClass est basée sur le
principe de l'augmentation de la densité, introdédemment dans I'approche simpl_eTS+.
L’apprentissage des regles dans Simpl_eclass nagogplpas le calcul de valeurs potentielles,
ce qui lui permet d’avoir une phase de mise a jooins couteuse en termes de calculs,
comparé a l'eclass classique.

Comparé aux autres classifieurs a base de réglassfl Simpl_eclass garde tous les avantages
d’eclass, comme le fait d’étre online et évoluifjant deux types différents (zéro et premier
ordre). Comparé aux autres classifieurs non floug, I'avantage d’étre interprétable et
transparent (spécialement d’ordre zéro).

Enfin, cette nouvelle version simplifie le processliapprentissage d’eclass, tout en gardant
la méme précision sinon meilleure qu’un eclasssujae.

4.3.2Algorithme simplifié pour e-classQ

Le premier type de classifieur évolutif simplifi§jmpl_eclassO évolue en un ensemble de
regles floues de type Takagi-Sugeno d’ordre zéésqmté comme suifAngelov et Zhou,
2008] :

Régle' = SI(x; est au tour de xi*)et ...et(x, est au tour de xi'

Alors Classe'(28)

Ou Régle' est la iéme régle floue, i=[1, N], N est le nomkie régles flouesx =
[x1, x5, ..., X,] SONt les variables en entrée représenter commeeateur de parametres,
(x; est au tour de x/*) est le ™ ensemble flou de 1&° regle floue, j= [1, n]xi* est le

point focal (le centre du cluster) de FSrégle, etClasse’ est I'étiquette de classe dt
point focal.

La stratégie bien connue « Winner takes all » fi@equeur prend tout) est utilisé pour décider
la classe d'une entrée donnée. Pour une entréeédonra force d’activationt'j de chaque
régle est déterminée par la fonction d’appartengacssienne (uqui représente le degré de
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rapprochement de x avec un point focal spécifiquig (i= 1, N]). L'étiquette de classe (la
partie conséquente), associée a la regle qui défteplus haute force d’activation, est
assignée a la variable en entrée x (29) :

Classe = Classe™, i*= argnax®, (t) (29)
v=[T, b (x),  i=[LN] (30)
st
. i\2
ui = e ) (31)

Ou rji,i = [1,N], j = [1,n] est I'étendue de la fonction d’appartenance eésemte la zone
d'influence de la regle floue.

Simpl_eClass0 classe en ligne, chaque échantiltitisamt les régles existantes, quand la
classe actuelle de I'échantillon est disponible n@ étape plus tardive, il met a jour
automatiquement la base de régles; donc, il examgeséquence de classification et mise a
jour du modele consécutivement.

Les regles sont formées autour des points fo¢aAngelov, 2002] ; [Angelov et Buswell,
2002]; [Angelov et Filev, 2004Jou un point focal est I'échantillon des donnéeseprésente

le plus convenablement tous les autres échantidlans sa zone d'influence. Le point focal et
la zone d'influence associés sont souvent désigum@sne «centre» du cluster et "rayon" du
cluster respectivement. Dans simpl_eClass0, la thasegles est formée d'un certain nombre
de sous-bases de regles qui est le méme que leaamizlasses, c. Chaqﬁ@ebase de sous-
régles peut se composer de nombre de réglesvét la méme étiquette de classe (partie
conséquente) (32).

En termes de modéle d’identification floue, chatpase de sous-régles peut étre considérée
comme un ensemble de clusters représentant urse @ashaque cluster dispose d'un point
focal associé.

_.4R;=N, R; >0, ainsi N>c (32)

Apres la phase de classification pour un nouvebgtlon de données, quand et si son
etiquette de classe actuelle devient disponiblesil mis en correspondance avec la partie
conséquente des regles existantes dans la basegkés.rSi aucune correspondance n'est
trouvée, cela signifie qu'il s'agit d'une étiquette classe qui n'a pas été déja vue, alors le
point d'échantillonnage devient un nouveau poicafoCependant, & un stade ultérieur, ce
point focal pourrait étre remplacé par un autrenic@ expliqué dans le paragraphe suivant.

Le principe de base qui souligne la décision desiciémer un nouvel échantillon de données
(xx, k°™ échantillon) en tant que point focal, est basél'aacroissement de la densité. Si la
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densité des données autour du nouvel échantillaodaées augmente ou diminue a I'égard
de tous les points focaux existants, il est alorsiéré comme un nouveau point focal et une
regle est formée (condition A). Si ce point focauwellement formé n'est pas dans la zone
d'influence de tous les points focaux existantsysatette condition indique que le nouvel
échantillon se trouve dans une région qui n'estepasre couverte par les régles existantes
(augmentation de la densité négative). D'autre padlle se trouve dans la zone d'influence
de tous les points focaux existants (ou trés praline point focale existant) et a une densité
plus élevée (augmentation de densité positive)sdkechantillon de données remplace celle-
ci (condition B). Cette condition permet a un séctantillon, I'échantillon avec la plus forte
densité, d'étre un point focal au sein d'une régémitant ainsi des regles redondantes, en
fournissant une bonne généralisation des donnégsjacentes. L'augmentation de la densité
dans la condition A peut étre déterminée en cahtUdadistance entre I'échantillon actuel et la
moyenne globale (moyenne de tous les échantillomsddnnées). En simpl_eClass0,
cependant, la valeur moyenne par classe / basewgerégles est nécessaire au lieu de la
moyenne globale.

Condition A :
Si (8 = R') Alors x, devient le nouveau point focal de€'Tf classe.

Ou 8. est laugmentation de densité dans"™fi classe lorsquexy (zx = [xkYilyi =

classt) arrive et peut étre déterminée en utilisant (F)est le nombre de régles / points
focaux dans 1 °classe.

Condition B :3i,i = [1,RY], u/ (x) > 71, Vj,j = [1,7]

5k =[S sign(r)| v = () = @o? + 2w — 1)) (33)

Oux,/"est le {™point focal dans 181" classef,’” est la moyenne de tous les points sauf le
i“™point focal dans 1a°f™ classe, ainsi peut étre calculée en soustrayawaléur du §™°
centre depuis la moyenne de tous les points, laemwy de tous les points appartenant a la

i®Mclasse peut &tre calculée de maniére récursive eomonmtré par (34).

k-1 1 i
X = 7 Xpe—1 T 3 Xk5 Xk1 = X1 (34)

Contrairement a eClass0, la détermination des gdimtaux dans simpl_eClassO utilise

I'approche introduite dans simpl_eTS +. La méthatilssée dans eClassO nécessite le calcul
du potentiel pour chaque échantillon et met a jeupotentiel de tous les points focaux

existants. Cependant, simple_eClass0 nécessitenseni de mettre a jour la valeur moyenne
ramenant ainsi la complexité de calcul par écHantde O (N) a O (1).

Simpl_eClass0 hérite de la propriété de rayonprégagation de la fonction d'appartenance
mise a jour depuis la famille eClass, qui dépentadbstribution sous-jacente des données et
est donnée par:
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) =prd  + (1 -p)a) (35)
1 i
.. 2 , .
(o) =5 ) I =l (36)

Ou r,fjest le rayon / propagation de la fonction d'apparee du " point focal du ™

cluster.p Est le taux d'apprentissage (la valeur par défatu,5)oressemble a la variance
autour du point focal js,ij est le support (nombre de points de donnéestéritar de la zone
d'influence du §™ point focal)[Angelov et Zhou, 2008]c Peut étre calculé récursivement
comme suit :
ij
o =F 55—l + I = xll% o) =1 (37)
S

ij
K Sk

L'algorithme suivant résume l'algorithme simpl_esSa:

Algorithme
1. Lire I'échantillon (suivant)x, (k =1, 2, ...)

2. Classification:
Si k=1 (xx est le premier échantillorBlors
Si N =0 (pas de régles encorglors
la classification ne peut pas étre effeetué
Sinon(base de regles existante)
calculer le degré d'appartenance en utilisg81), la
force d’activation de la régle en utilisg80), et attribuer une étiquette de
Classe a I'échantillon en utilisant (29).

3.Mise a jour du modele:
Obtenir I'étiquette de classe actuelle (si dispt@lily,= classe},
SiN =0ouk = 1ouclassein'a pas été vu jusqu'a présexiors
Attribuerxy comme nouveau point focal dans une nouvelleelasase de sous-régle i et
créer une regle de la forme donnée dans I'expres&is).
FixerxL(moyenne)=xy ; st = 1; R\ = 1.
Initialiser la propagation de la fonction d'appart@nce pour
le nouveau point focal dans I¥"ftlasse / base de sous-régle.
Sinon

Considérant que I'échantillor, appartient & lai™ tlasse,
calculer I'augmentation de densité en utilis¢88).

49



Chapitre Il : Les clasfieurs évolutifs flous : littérature et théorie

Siles deux conditions (A) et condition (B) sont gs#ilors

Remplacer le point focal respectif dans I'iéme staavegy .

Mettre & jour la propagation de la fonction d'appamance en utilisant (35).
Sinon si seule condition (A) est satisfaféors

Ajouterx; comme un nouveau point focal dans la classe i.

R'=R'+1

Initialiser la propagation de la fonction d'appana@nce pour le nouveau point focal.
Sinon

xgn'influence pas la structure du classifieur pouclasse i.

Mettre a jour la propagation de la fonction d'appamance du point focale le plus proche
dexy dans laf™classe.

4.Siil n’y a plus aucun échantilloAlors on s'arréte
Sinon passez a l'étape 1.

4.3.3Algorithme simplifié pour e-classl :

Le simpl_eClassl est construit sur un modéle dees&®pn qui est utilisé pour les taches de
classification. L'idée est de transformer |'espdeeparamétres en un espace linéairement
séparable. La structure de simpl_eClassl est [saséle premier ordre multi-entrées multi-
sorties (MIMO) de systéeme de commande-BRF avec stnécture et des paramétres
adaptatifs. Les régles de simple_eClass1 sont fdertee suivante :

Régle' = SI(x; est au tour de xi*)et ...et(x, est au tour de xi'

Alors y' = x,0" (38)

Oou y! = [y}, ¥, ..., ¥4 ] estla sortie de dimension m de la régle i.

X, = [1x;..x,] est le vecteur d'entrée étend@é,est la matrice de sous-systéme de
parameétres locale donnée comme suit:

i i i
aOl aoz “en aOm
; i i i
' =411 A1z Qi (39)
i i i
ap1 Qpg - QAnm

Ainsi chaque élément y{,y., ...,y de la sortie de dimension m peut étre représenté
comme suitey! = ab; + x;al; + -+ x,aby; ¥E = ab, + xyal, + - + x,al, etc.
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En simpl_eClassl, avant la phase d'apprentissagla degle, I'étiquette de classe d'un
échantillon donné est convertie sous forme numérafin que la conséquence d'une régle
puisse étre représentée comme dans l'expressiprP@8exemple, la classification binaire de
la classe 1 peut étre représentée sous la formfL\0} et celle de la classe 2 comme y = [0
1]. De méme, pour un probléme a trois classedakse 1 peut étre représentée sous la forme
y=[100], la classe 2 comme y=[0 1 0], et lasske 3 comme y=[0 0 1]. Ici, la dimensian
dey est équivalente au nombre de classes.

De méme que pour simpl_eClassO, la partie antétgdbmne regle dans la base de régles
simpl_eClassl est basée sur la valeur de l'augremtde densité. Cependant, simpl_eClass1
ne subdivise pas sa base de regles en nombre el dmsous-regles équivalentes au nombre
de classes. Ainsi, il est seulement nécessaire aletenir une moyenne globale (et non la
moyenne par classe) de tous les échantillons deé#ds sur la base desquels l'augmentation
de densité peut étre calculée. Pour simpl_eClassidition A, condition B, et (34) ne peut
étre donnée sous la forme

Condition A: Si(6, = N), Alors z, devient un nouveau point focal.

Condition B:3i, i =[1,N], pui(x,) >e™,vj, j=[1N]

N

Z sign(vi’)

i=1

8 = . vE = (@) - @)+ 2(z - 7))z (33a)

Les parametres de regles conséquents sont estood@lerhent a l'aide de I'approche des
moindres carrés récursifs pondérés (WLRS)gelov et Filev, 2004fn utilisant (40) et (41).

9;{ = 9;;_1 + C,ixzk_lﬂi(xk_l)(yk - xek—lglic—l) (40)

i i A 1)Ch g x T Xer_1CE_
Ci=ci_, - (Xk—1)Cr—1Xek—1%ek-1Ck—1 41)

. 0 T
1+Al(xk—1)xek—1cllc—1xek—1

Ou C! est la matrice de covariance dé“ﬁrégle avec une dimension de :
(n+1)x (n+1) etd = 0, Ci=Q1, i=[1, N] etQ est fixé sur une valeur élever.

Comme décrit danfAngelov et Filev, 2004] quand une nouvelle régle est ajoutée, ses
parameétres sont réglés a la moyenne pondérée damgiees des N régles déja existantes
(42), et la matrice de covariance est donnée [@r (Juand une nouvelle régle remplace une
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regle existante, alors le premier hérite simplentesiparametres de ce dernier. Dans ce cas
également, la matrice de covariance est initialigéeme donné par (43).

N

op+i=> 26k, (42)
i=1

cN*1 = 01 (43)

Pour déterminer I'étiquette de classe d’'un échantitionnée, la sortie glol{gl) est estimée
par la somme pondérée des sorties de toutes léssrégy), et I'index correspondant a
'élément avec la plus grande valeur @@ est désigné comme I'étiquette de classe de
I'échantillon (45).

Par exemple, supposons que pour un échantillon &aosig = [0.38 0.48 0.29] dans un
probleme a 3 classes alors I'échantillon assigrétiguette de classe est le deuxieme.

N
$ = leiyi; 2
-

2 Tl
= (44

N i
o1 T

Ouy est la sortie globale estiméé,est la force d’activation de I&"F régle et calculée par
(30) et (32).

classe = classe®, i* = arg;tmax(y) (45)

La classification et les phases de mise a jour ddéte de simpl_eClass1 sont résumées dans
I'algorithme suivant :

Algorithme

1. Lire I'échantillon (suivant)x,(k =1, 2, ...).

2. Classification :
Sik =1 (x; estle premier échantillorlors

SiN = 0 (pas de regles encor8)ors
la classification ne peut pas étre efféetu
Sinon (base de régles existante)
calculer le degré d'appartenance en utilisant (31),
la force d’activation de la régle en utilisant (3@X le poids de
chaque regleA) en utilisant (44),
Calculer la sortie de chaque régle (partie des @muents de (38)),
Calculer la sortie globale en utilisant (44) etrittier une étiquette de classe a I'échantillon
en utilisant (45).
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3. Mise a jour du modele:
Obtenir I'étiquette de classe actuelle (si dispdeiily, = classe},
et le convertir en format numérique (vectoriel).
SiN=00ouk = 1ouclasse n'a pas été vue jusqu'a présent
Attribuer z, comme un nouveau point focal.

Fixerz,(moyenne) z,,6,=1; N=1.
Initialiser les paramétres de la partie conséqueneela propagation de
la fonction d'appartenance.
Sinon
calculer I'augmentation de densité en utilisantgB3
Siles deux conditions (A) et condition(B) sont vsaiéors
Remplacer le point focal respectif awgc
Mettre & jour la propagation de la fonction d'appamance en utilisant (35).
Mise a jour les parameétres conséquents en utili¢&bx
Sinonsi seulement la condition (A) est satisfaiteré
Ajouter z;, comme un nouveau point focal.
N=N+1
Initialiser la propagation de la fonction d'appana@nce pour le nouveau point focal.
Définissez les paramétres de la moyenne pondégpatametres de regles existantes en
utilisant (42) - (43).
Sinon

2, n'influence pas la structure d§™cluster.

Mettre a jour la propagation de la fonction d'appamance du
point focal le plus proche dg; .
Mettre a jour les parameétres conséquents en uliti$40).
4. Siil n’y a aucun échantillon de plus Alors s'arréter

Sinonpassez a |'étape 1.

4.3Une méthode de pondération de regles en ligne podiasser les flux de
données

Les structures a base de régles floues évolutpsesentent des méthodes trés puissantes
pour la classification de flux de données en ligres régles floues sont générées, modifiées
et supprimées automatiquement dans ces systernasdes algorithmes les plus simples mais
efficace de ce type est le classifieur évolutif [6s8) qui construit les régles sans aucune
connaissance préalable, a partir de zéro "frontdtlaCependant, cet algorithme ne peut pas
faire face correctement aux concepisft et shift dans le concept de donné&n 2012,
Shahparast et algnt proposé une nouvelle méthode efficace en ligmer augmenter les
performances de cet algorithme en fixant un pos@prié pour chaque régle et gérer le
Drift etShiftdes données en ajustant les poids appropriéenadinfluence de chaque regle
peut étre facilement contrlée et changée dansdede modifications de l'environnement
[Shahparast et al., 2012].
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4.4.1 Méthode de réglage de poids :

L'utilisation du poids a une influence directe digfficacité des classificateurs, dans les
recherches antérieures, différentes approchesstiguas ont été proposées pour apprendre
les poids des regles flous si-Algtshibuchi et Yamamoto, 2005] ; [Mansoori et al,. 207].
Dans leurs travaufShahparast et al., 2012pnt proposé une méthode de réglage de poids en
ligne pour définir un poids approprié a chaqueeaégh ce qui concerne la modification de
I'environnement. Cette méthode est une versiordéed'un paramétre de réglage en mode
batch qui a été introduit avant par les aut¢dmdghadri Jahromi et Taheri, 2008]. Cette
approche est appliquée dans plusieurs ouvrages geés pondération d'échantillon
[Zolghadri Jahromi et al., 2009],pondération de parametigshodratnama et al., 2010] la
classification avec le plus proche voisin et hyperpinéaire séparabl¢$aheri et al., 2009]

et le réglage de poids de réseaux de neupdaeweloo et al., 2011] d'ailleurs, en raison de
sa grande vitesse et de ses bonnes performaneeégdlement été développé dans un autre
travail[Yang et al., 2010]

L'algorithme est en fait une méthode de recheralielimbing. Il commence par une
solution initiale (un poids initial pour les réeglest tente d'améliorer cette solution en
trouvant le meilleur voisin. Dans ce cas, la solutést que le voisin qui ne difféere que par un
seul paramétre est le poids de chaque régle. Gaosisl que nous voulons trouver un poids
optimal pour la regle suivante:

R, = SI(x1 est au tour de x{'*)et et(xn est au tour de x%*

Alors T'Avec CF; (46)

OuCF; est le grade de certitude (c'est a dire le poatadegle) de la regke. Pour trouver
CF;a chaque étape, tous les poids a I'exception dmicks sont supposés fixes, et la juste
valeur de ce paramétre est calculée de telle spréela précision de la classification des
données d'entrainement sera maximale. La méthodeaidennement pour classer un
échantillon de données est acquise a partir deuldphcation du poids de la regle par la
compatibilité des échantillons de donnée avecdkerappropriée:

R*=argmaxiL; (u;(xx) X CFy) (47)
La procédure de recherctie CF;est brievement décrite comme suit:

Dans un premier temps, l'effet de d&; sur la classification de chaque échantillon de
donnéeg;, est déterminé. A cet effafF; est réglé sur deux valeurs différentes fun grand
nombre) et 0, et; est classé en prenant compte ces deux différends pde regles. Dans le
cas OUCF;est fixé & un grand nombrg;est absolument la réegle gagnante pgur En
revanche, lorsqu&’F; est mise & zér®' n'a aucune chance d'étre la régle gagnantexpour
Par conséquent, une autre reRfe (la regle adversaire dg) est la regle gagnante pouy.

R; (xx) (La regle adversaire dgpar rapport a, qui est brievement montrée 1) est
définie comme suit:

Ri = arg;,ymax (u;(xx) X CF;) (48)
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Si x, est correctement classé par I'une dgdes R‘ou R, alorsx,devrait étre considérée
dans la pondération dB‘. En fait,x, est classée selon les valeurs déHa Par conséquent,

il existe un seuil positif poufF; ou si une valeur inférieure a ce seuil est affeétéaCF;,
alorsx,est classé par la régle adveRse sinon il est classé p&f. Si CF; est exactement
réglée a ce seuil, alors les réghéstR; ont la méme chance de gagner dans la classification
dex,. Par conséquent, ce seuil est calculé comme suit:

tht — CF™Xu;™ (xg) 49
wi(xg) (49)

OUCF~est le poids d&;, etu; (xy ) est la valeur d'appartenancexjglansrk; . Cela signifie
quex;, est classé paR‘et R; pour certaine<F; inférieures ou supérieures a ce seuil,
respectivement. 3, est correctement classé ou mal classé par cesrégles, il se peut que

le poids deR‘n'a aucune incidence sur le classement;deNous appelons ces échantillons,
des échantillons de données don’t-care samplesdilsont pas important pour la pondération
de la régler!); par conséquent, nous ne considérons pas lesitéldres don't-care pour
ajuster ce poids.

Aprés l'obtention des valeurs seuils pour tousélgsantillons de données (qui ne sont pas
don’t care) par (49), ils sont classés dans 'ocdoéssant en tant quehf; ,th,, ...thy, thy,q,
...,thy,]. Sur la base de ces seuils, il ya m-1 intervatésrnes thy,th,,,) et 2 intervalles
externes (@h,) et (th,,, + ©). Dans chaque intervalle, certains échantillonslalenées sont
classés correctement, et certains sont mal classé®grvalle avec le maximum de précision
(nombre maximal de données est classé correctesnthoisi comme l'intervalle optimal et
la valeur poulCF; sera sélectionnée a partir de cet intervalleirBetvalle optimal est interne,
la valeur moyenne de cet intervalle est attribuéa &;, sinon, si le dernier intervalle est
optimale,th,, + T est considérée comme une valeur appropriéela@l¥;, ou T est un grand
nombre, et enfin si le premier intervalle est opiiiMe poids est mis a zéro. Les regles de
poids zéro peuvent étre ignorées, ce qui condanar une base de régles plus compacte.
Nous appliquons cette méthode pour toutes lesggglequ'a ce que tous les poids soient
fixes et inchangés.

4.4.2 Le mécanisme de réglage de poids:

Dans cet algorithme proposé pa@hfhparast et al, 2012], il existe des situations dans
lesquelles ils se sont fixés un poids pour une abbeivegle générée, ou ils mettent a jour le
poids des régles précédentes construites. lIs wadtrices situations ; chaque fois qu’ils
veulent définir ou mettre a jour un poids de regke utilisent le mécanisme de réglage de
poids qui est expliqué ici. Cependant, ils applifydusieurs changements dans l'algorithme
pour qu’il soit utile pour l'utilisation dans legssémes en ligne. Dans l'algorithme de base,
tous les échantillons de données sont utilisés gétinir un poids de regle, tandis qu’ils
utilisent simplement des échantillons de données da fenétre et calculent seulement les
seuils de ces données.
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Apres l'obtention de ces seuils, ils trient dans liste croissante deH, ,th,, ...,th,,]. Pour
obtenir l'intervalle optimal, il n'est pas nécessale calculer la précision exacte de chaque
intervalle, il peut étre fait avec un seul passageles seuils triés. Au lieu de calculer la
précision exacte des intervalles, nous pouvonsulalda différence de la précision dans
chaque intervalle avec le premier intervalletf},), qui est appelé dans le présent document,
le biais de la précision de l'intervalle et esta comme ci-dessous:

{Acck = Accy + Biaisy

Accy =0 (50)

Ou Accy, représente la précision du k-ieme intervallgif), ,th,,,). EtBiais, est calculée
comme ci-dessous:

Biais, = Y.XZ} Scy (th,) (51)
OuScy, (th,) est le score du seuil associégeet est calculé comme suit:

+1if T; =Y,
seeh) = {1 2 ¢ (52)

OuY, est I'étiquette de classexqg etT; est la classe conséquenterRdeSur la base de (51),
Biais, est égale &Biais;_; +Scr_1(th,). Par conséquent, lintervalle optimal avec la
polarisation maximale qui est en fait I'intervatiptimal avec le maximum de précision peut
étre obtenu en un seul passage sur les seuilsdiids, ath,, en O(m), qui est dans le pire
des cas O(n) (m est le nombre d'échantillons de@ss don’t-care de la fenétre et n est la
taille de la fenétre). Apres l'obtention de linedle optimal, une valeur d€F; est
sélectionnée dans cet intervalle.

4.4.3 L’ajout d'un nouvel échantillon de donnée:

Insérer un nouvel échantillon de données peut neodié poids de certaines regles. Si le
nouvel échantillon de données est classé sang enauis nous rendons compte que les regles
et leurs poids sont déterminés correctement et donest pas nécessaire de changer le
systeme. Si les poids des régles, avant d'envidageouvel échantillon de données, sont
optimaux, ils sont encore optimaux si le nouveladtiion de données est correctement
classé. Toutefois, quand il est mal classé pary&téme, le classifieur est modifié afin
d'augmenter l'efficacité du systéme avec ce noéekantillon de données. Dans ce cas, la
mise a jour de toutes les régles n'est pas néoesblus venons de mettre a jour les regles
qui ont la méme classe conséquente que l'étiquittelasse du nouvel échantillon de
données. A cet effet, nous cherchons a trouver dessrégles, celle dont nous pouvons
modifier son poids, de sorte qu'aprés la mise a pel ce poids, le systeme classifie
correctement X Ce processus s’arréte lorsque toutes les reglesiannées sont pondérées
ou apres que la pondération de I'une d'elles,, st classée correctement.
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4.4.4 Suppression de I'échantillon de données leuglancien :

Apres avoir inséré ., lorsque la mémoire (fenétre) est pleine, I'un delsantillons de
données existantes est supprimé pour localiseogeeh échantillon de données. Le retrait de
I'échantillon de données le plus ancienygX(I'échantillon de données qui est arrivé au
systeme en premier) est la meilleure fagon de présée systeme dans |'état de mise a jour.
Apres I'élimination de X4, le seuil associé de cet échantillon de donnégs st retiré de la
liste de seuils. Par conséquent, certains poidsétges ne deviennent pas optimaux aprés
cette suppression et ils doivent étre mis a joepdddant, il n'est pas nécessaire de mettre a
jour le classifieur si ¥4 est mal classé par le systeme. De plus, nousmsgyas a mettre a
jour toutes les regles dans le cas Qi ¥st classé correctement. Nous mettons a jourajue |
regle gagnante et toutes les autres regles deseslamdverses en considérangq.XCe
processus se poursuit jusqu'a ce gues¥it mal classé par le systeme.

Dans cette méthode, le mécanisme de pondératida d&gle est fait pour les regles qui
doivent étre mises a jour, considérant les nouvedleconstances. Il peut changer le poids
d’'une régle peu a peu par le changement progrésdd densité des données ou encore fixer
le poids d'une régle a zéro lorsque la densitéedtlasse est complétement enlevée a partir
d'une partie de l'espace. Par conséquent, lesgonel de dériveD(ift) et de décalageshifi
peuvent étre traités par cette méthode. Le mécancammplet de pondération des regles est
illustré dans L’algorithme qui suit.

4.4.5 L’algorithme proposé par Shahparast et al. [@12] :
Initialiser le classifieur par le premier échantih de donnéesg, (générer une regle aveg,)

Régler le poids de la régle généré

Tant quele flux de données n’est pas fii@ire pour chaque échantillon de donnégs
Ajouter xj, a la fenétre

Si la fenétre est pleine

ALORS

Retirer I'échantillon de données le plus ancigp,’& partir de la fenétre

Classer I'échantillon de données enlevé

SiI'échantillon de données supprimé est classé ctensent

ALORS

Régler le poids de la régle gagnante et les auttgtes des

Classes adverses par la nouvelle fenétre jusqutiueeXq soit mal classées par le systeme.
Fin (si)

Fin (si)

57



Chapitre Il : Les clasfieurs évolutifs flous : littérature et théorie

Sil'étiquette de classe dg, n'est pas connue

ALORS

Classerxy, par le classificateur courant, en utilisant (4£);

Fin (si)

Chaque fois que le véritable label #lg est spécifié, obtenir ce véritable label
Comparer lLavec I et calculer la précision du systeme (phase dg tes

SiL; n'existe pas parmi les labels existants

ALORS

Geénérer une nouvelle régle avieg et régler le poids pour cette regle
Sinon

Classerx;, par le classifieur courant, en utilisant (47)*L

Sl xj, est mal classé par le systeme @& Ly)
ALORS

Réajuster le poids de toutes les régles avec lagelaonséquente

De L jusqu'a ce quesoit classé correctement
Fin (si)
Fin (Si ALORS Sinon)

Fin (Tant que ... Faire)

5. Les domaines d’application des eclass :

eClass fonctionne en auto-développement de sa dmsegles floues sur une base par
échantillon. Ainsi, sa base de régles floues npastfixe comme avec les classifieurs hors-
ligne mais il peut s'adapter a l'information apperpar des échantillons de données qui
arrivent du flux de données massives séquenti¢leeprocessus d'adaptation ne nécessite pas
de réapprendre, car il est basé sur des calculssit Ceci s’oppose a la grande nature
itérative des systemes flous hors-ligne, qui impaiat de nouvelles charges de calcul et qui ne
peuvent pas faire face a un grand nombre d'éclunstien entrée. eclass préserve également
lintelligibilité linguistique des régles générédxutes ces caractéristiques ont fait qu’eclass a
pu étre utilisé dans plusieurs domaines différents.
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5.1 Diagnostic médical :

Durant les dernieres années, il y a eu une explodens l'utilisation des systemes de
classification flous dans le domaine du diagnostédical, cela est di au fait que la théorie
des ensembles flous répond efficacement a l'inoddinon statistique, qui est circonscrite
dans les problémes du domaine médical, et quelligence artificielle offre une tres grande
panoplie d’outils pour modeler des solutions aufedents problemes. Parmi les méthodes
floues, il y a l'algorithme eclass qui a été uéliavec succes dans différents diagnostics
médicaux.

Tout d’abord eclass a été introduit pdydeas et al., 2005pour la classification des signaux
cérébraux d'électroencéphalogrammes (EEG). Lesumitavaient testé deux différentes
méthodes. La premiere méthode est basée sur urdteatere de réseau modulaire
probabiliste qui emploie de multiple Modéles de kbar cachés dépendant (HMM-DM-D)
sur les caractéristiques d'entrée (canaux). Laideex méthode, eClass, est basée sur une
base évolutive de régles floues de prototypes geaax EEG en ligne qui représentent
chacune des classes, qui prend en considératiggrokimité spatiale entre les signaux
d'entrée.

Les deux approches utilisent I'apprentissage sig@ervnais different dans leur mode de
fonctionnement. eClass est concu de maniere ré&eursn ligne, et posseéde une structure
évolutive, tandis que DM-HMM-D est formé hors ligmans un mode basé sur des blocs, et
se caractérise par une architecture fixe. Les deéthodes ont été largement testées sur des
données EEG réelles qui sont enregistrées au dmunglusieurs sessions expérimentales,
impliquant un seul sujet féminin qui est exposéna légere douleur induite par un faisceau
laser. Les résultats expérimentaux montrent lailté@bdes approches proposées et leur
potentiel pour résoudre les problemes de classditaimilaires.

Figure II- 5 : Bonnet EEG dans sa forme physiquatéasur le cuir chevelu d'un sujet

Dans cet article les auteurs ont pu démontrer gitMM-DM-D est plus performant que le
multi-HMM-D conventionnel. Avec une précision dassification douleur / pas de douleur
de respectivement 94% et 97%. Comme démontré ddableau II-1.
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Tableau II-1: Les résultats de classification ptes systémes IM-HMM-D et DM-HMM-D.

Les performances de classification sont exprimégsearcentage de Segments EEG

correctement classés

Scale

Model Pain No Pain] Pain No Pain Pain No Pain | Pain No Pain

100 50 20 10

IM-HMM-D | 41.

1765% | 97.0588% | 40.5882% | 97.0588% | 47.0588% | 91.1765% | 52.9412% | 91.1765%

DM-HMM-D | 91.

1765% | 97.0588% | 97.0588% | 94.1176% | 97.0588% | 94.1176% | 95.8824% | 92.9412%

Par ailleurs, ils

ont montré gu’ eClass est beapquus flexible et définit la structure de sa

base des regles floues en ligne, en réponse anawsid=EG d'entrée présentés au systeme au

cours de son p
un atout majeu
systemes de ¢
significative, la
réel. En outre, |
eClass dont la

rocessus de formation. Cette caisimjge de base des regles évolutive f est
r de eClass et un élément importardiffiérenciation par rapport a dautres
lassification a structures off-linees, car il permet de montrer de facon
maniere dont le classifieur péite utilisé dans des applications en temps
es résultats expérimentaux ortecteent démontré le potentiel du systéme de

méthodologie porte la promesse deeanix développements significatifs de

recherche sur les systemes de classification siggern-ligne.

Signal EEG choisi

Vecteur EE(
X e Rn.u_.

comme prototype
pour la Class1

- T T T T T T T | |

EMRII ! ile | Signal EEG choisi
! . : L | comme prototype
! YA VA R.R, | ! Rs. VYA VA NS pour la Class m
S = T Y

Class; Classy,
A
_/ ] ¥

Base de regles globalg

Résultats de
Classification

Figure 1I-6 : Modele général du systeme eClass

60



Chapitre Il : Les clasfieurs évolutifs flous : littérature et théorie

Ensuite en 2006, toujours dans le domaine médiealass a été appliqué dans le diagnostic
du cancer du sein par Lekkas et Mikhaildekkas et Mikhailov, 2008] Pour cela ils ont
utilisé le multiple-input-multiple output (MIMO) Tkag iSugeno Kang (TSK) fondé sur une
base des regles de premier ordre. En outre, ilsmndduit une nouvelle fonction de notation
de caractéristiques F-scores, qui identifie leaataristiques les plus précieuses des données
en temps réel. Leurs expériences montrent quetltigne retourne un taux de classification
élevé et les résultats sont comparables a d'aapeoches qui font I'apprentissage a partir
d'observations numeériques de nature medicale.

lls ont fait leurs expériences sur la base de desmWéBCD qui contient des données réelles,
provenant de ponction de l'aiguille du tissu mamenaumain. Cette base se compose de 699
cas, dont ils avaient supprimé seize entrées,auiennent des valeurs manquantes. Il existe
neuf fonctions par exemple (F1,..., F9), qui cqraeglent a I'épaisseur du massif, 'uniformité
de la taille des cellules, I'uniformité de la forahes cellules, I'adhésion marginal, la taille des
cellules épithéliales unique, noyaux nus, fade miatine, les noyaux normaux et mitoses
respectivement. Ceux-ci sont représentés sous faleneombres entiers dans lintervalle
[1,10].

Tableau II-2 : Résultats de I'utilisation d’eClasmsr WBCD par rapport aux neuf caractéristiques.

Modele Train-teste Nombre de Nombre de régles  précision Temps
parametres d’exécution
#1 70% - 30% 9 7 99.37% 516 ms
#2 80% - 20% 9 9 99.45% 687 ms

Le tableau II-2 montre la précision de classifmatipour les deux modeles d’eClass
construites séparément. En ce qui concerne la premonfiguration, ils ont utilisé 70% des
données pour l'apprentissage du classificatews etdte 30% pour tester son exactitude. Pour
le second, 80% ont été utilisés dans le cadreappiéentissage et le reste de 20% pour les
essais.

L'étape suivante a consisté a obtenir les F-sodessnotations). Cette procédure a eu lieu
avec l'ordre des données et la taille utilisée pmmstruire les modeles # 1 et # 2. Les
résultats sont affichés dans le tableau II-3.

Tableau II-3 : Notes de fonction et de classement fes deux modéles

Modéles F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

#1 0.2978 0.3030 0.3285 0.1871 0.1767 0.3015 0.2575 0.2465 0.0739
#2 0.2946 0.3194 0.3450 0.1899 0.1771 0.3033 0.2826 0.2389 0.0635
classement 4 2 1 8 7 3 5 6 9

Apres qu’ils aient attribué une note a chaque dsimenen utilisant F-score, ils ont classé les
fonctionnalités en fonction de leur importance |t aréé six configurations supplémentaires
par modéle, chacun utilisant une fonctionnalité diférente taille de l'ensemble. Les

précisions de ces modéles sont affichées dandlieata4. En comparant les précisions des
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tableaux 2 et 4, on peut observer que les deux le®deeClass produisent la plus grande
précision lorsque l'ensemble de données contiennéaf caractéristiques. Notamment, le
second modeéle indique la méme précision lorsquéalse de données contient les huit
caractéristiques les plus importantes des neuttousiles neuf.

Tableau II-4 : Précision des deux modéles utiligdifférents sous-ensembles de caractéristiques

Modéles taille de I'ensemble des Caractéristiques
3 4 5 6 7 8
#1 96.86% 98.32% 97.28% 98.53% 98.95% 99.16%
#2 97.07% 98.53% 97.43% 98.71% 99.26% 99.45%

Les résultats obtenus indiquent des résultats grésis et une performance supérieure en
comparaison avec d'autres méthodes efficaces dana littérature.
Les mémes auteurs ont publié en 2010 un autreiltfaekkas et Mikhailov, 2010}, toujours
dans le domaine médical. lls ont utilisé cette-twibalgorithme eclass pour le diagnostic de
deux maladies tres fréquentes a savoir le diathéés enaladies dermatologiques.

Les ensembles de données PID et DERM, qui sont iegkamdans cette étude, sont
disponibles auprés de I'UCI Machine Learning Repog@a[Pima Indians Diabetes dataset.
2008] [Dermatology dataset. 2008]respectivement. Le jeu de données PID contient 768
échantillons de données et 8 fonctions numériques pchantillon (échantillon
dimensionnalité). Chacun des échantillons componte étiquette qui indique la classe de
I'échantillon. Il y a deux classes au total. Lanpigre classe est étiquetée comme" négative"
au diabéte et impligue 500 échantillons (65,10%'aélesemble de données), tandis que la
seconde est étiquetée comme" positive' au diaiétaplique 268 échantillons (34,89% de
'ensemble de données). Le fait qu'il s'agit d'voblgme de classification binaire permet
l'utilisation de la sensibilité et de mesures dgualité de spécificité, en plus de la précision.

L'ensemble de données DERM contient 366 échandilifendonnées, dont 8 ont été supprimés
car ils contiennent des valeurs manquantes. Chécju@antillon se compose de 34 éléments
numeriques, dont 12 sont de nature clinique ete2fature histopathologique. La dimension
de cet ensemble de données est suffisamment gpaulesouligner I'algorithme d’eClass et
pour déterminer son efficacité dans le traitemernteenps réel. Les échantillons appartiennent
a l'une des six classes du probleme.

A partir d'expériences menées sur l'algorithme [#ie€; il a été observé que la moyenne de
précision du modele augmente pour les modéles rd'odg données spécifiques. Plus
précisément, si les échantillons sont réorganisési@ceaux qui peuvent étre indiqués par
leur étiquette de classe unique, alors la précidiomodéle va progressivement augmenter.
Partant de ce constat, une technique de mise eroimgtampon a été proposée dans cet
article, ce qui suppose que les échantillons stauetés. Il est semblable a celui décrit par
[Aggarwal et al., 2004] dans le sens ou les échantillons sont traités das fenétres de
temps et non en groupe.
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En ce qui concerne I'ensemble de données du dialesdndiens Pima, une précision de
79,37% a été obtenue, qui est de 0,84% de moindeqpius haut dans la littérature. La
stratégie d'optimisation proposée a augmenté kEigioé et la spécificité du modele de 4,05%
et 7,63% respectivement. Pour I'ensemble de dondéssatologiques, une précision de
97,55% a été obtenue, qui est de 1,65% de mointequias haut dans la littérature. Dans ce
cas, la stratégie d'optimisation proposée a an@llar précision du modele de 4,82%.
L'algorithme a été amélioré par rapport a d'awdtgsrithmes existants et semble surpasser la
majorité.

L'évolution des structures a base de regles floepsésente des méthodes extrémement
puissantes pour le classement en ligne de fluxatmé@ks. Les regles floues sont généreées,
modifiées et supprimées automatiguement dans c#énsgs. Un des algorithmes simples
mais efficaces de ce type est le classifieur eCtassconstruit les regles sans aucune
connaissance préalable, a partir de zéro. Cependeintlgorithme ne peut pas faire face
correctement aux concepisift et Shift de données. En 20%hahparast, et ses collaborateurs
[Shahparast et al., 201pont proposé une nouvelle méthode en ligne efficacer augmenter
les performances de cet algorithme, en fixant udgpapproprié pour chaque régle et gérer
les problemes dwDrift et Shift des données. En ajustant les poids appropriézpme
d'influence de chaque régle peut étre facilementrél&e et changée en prenant compte le
changement de l'environnement. Cet algorithme st@joent de poids est basé sur une
meéthode de réglage de poids en mode batch effiedleegst concue pour étre compatible
avec les caractéristiqgues du flux de données. driligne proposé est évalué sur certains
ensembles de données standard de I'UCI Repositatgseflux de données du monde réel,
comparé avec l'algorithme eClass. Les résultatstneminque I'algorithme proposé surpasse
I'approche eClass, et a une amélioration signifieatans la plupart des cas.

5.2R0OBOTIQUE :

L'une des taches les plus difficiles de la robatigat le probleme deavigation autonomeou

un robot (ou un ensemble de robots) doit pouvogoawplir certaines taches sans aucune
indication extérieure ; par exemple 'auto-locdiisa. Pour un robot, la capacité de s'auto-
localiser et de reconnaitre les sites est esskenpielr survivre et fonctionner efficacement.

La disponibilité des coordonnées globales, un G&S et la communication sans restriction
est souvent compromise par un certain nombre deues; tels que les interférences, la météo
et les objectifs de mission.

En 2006puis en 2007 Zhou et Angel¢zhou et Anvelov, 2006] ; [Zhou et Anvelov, 2007¢nt
publié des travaux qui visent a utiliser I'algonita eclass dans le domaine de la robotique mobile.

Ces travaux consistaient a développer un classi@eolutif flou basé sur I'auto-organisation,
par étiquetage automatique des points de repersoqiidétectés en temps réel. L'approche
proposée permet la détection et la reconnaissamoep@res en étant entierement autonome et
en mode non-supervisé et cela sans l'utilisaties coordonnées absolues, tout lien de
communication ou tout prétraitement. L'algorithmepgmsé est récursif, non itératif, en un
seul passage et donc de calculs peu colteux etéadapx applications en temps réel. Des
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simulations approfondies ainsi que des tests deidaréelle ont été réalisées dans un
environnement intérieur (un bureau situé a Infollab@niversité Lancaster) en utilisant

Pioneer3 plate-forme DX, robotiqgue mobile équipésdears et de détecteurs de mouvement
et PC embarqué. Les résultats indiquent des tgoérisurs de reconnaissance, de flexibilité,
et en termes de calcul de l'approche proposée mparaison avec les méthodes similaires

publiées antérieurement.

Figure II-7 : Pioneer 3DX. robot mobile autonoméeefuant la détection des points de repére et leur
reconnaissance

1

Figure 11-8 : I'enceinte expérimentale (Bureau @st{ B-69, TnfoLab21, Lancaster) bureau avec 8
coins (6 concave et convexe 2)

- Le robot avait réussi a détecter et reconnaitepénes sur 8 possible.

5.3 Reconnaissance en temps réel des activités humes :

La reconnaissance en temps réel des activités hegtdAR) est également un domaine de
recherche intensiiiRobertson et Reid, 2006][Chen et Aghajan, 2006] Trés souvent, elle
s'appuie sur les appareils photo et les signaugoyithais ces méthodes ont souvent des
problemes liés a I'occlusion de la personne damhdnp de la caméra, choisir un bon point
de vue pour suivre la personne, les connotationk d#ée privée.. etc. Plus récemment, les
capteurs portables ont offert une opportunité présnetteuse et attrayante pour recueillir des
informations directement a partir du corps hum@iatte approche a l'avantage de contréler
I'humain / I'objet en permanence, sans empiétesawie privee.

En 2011 Andreu, Baruah et AngelpAndreu et al., 2006]ont developpé un systéme pour la
reconnaissance de l'activité humaine en tempgH&dR), en utilisant un classifieur évolutif &
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base de regles floues (eClass) qui est en aut@afigsage. Une version récursive de
I'analyse en composantes principales (ACP) etlyaealiscriminante linéaire (LDA) ou des

méthodes de pré-traitement sont couplées avec lesgCce qui a conduit & une nouvelle
approche pour HAR qui ne nécessite pas de calcdleetemps de pré-formation et des
données provenant de nombreux sujets. La nouvéthade proposée pour le HAR évolutif
(eHAR) prend en compte les spécificités de chadilisateur et de I'évolution possible dans
le temps de ses habitudes. Les flux de donnéespaot de plusieurs dispositifs portables
(figure 11-9 et 1I-10) permettent de développer uimgelligence omniprésente en leur
permettant de personnaliser et de s’adapter Bslatgur spécifique .

Figure 11-9 : Sunspot (sur une main et attaché easbla taille 63x38x25mm)

Figure 11-10 : Capteur Porcupine v2.5 avec captewsdulaire et boitiers en plastique(Source de
I'image: Embedded Sensing System Group, TU DarmsEstmany)

L'évaluation et I'expérimentation ont montré que tésultats sont tres prometteurs. Ce
nouveau paradigme en évolution appliquée aux systede reconnaissance d’activités
humaines, offre de bonnes capacités d'auto-appsagt et d'auto-adaptation. eHAR, est tres
compétitif en comparaison avec les approches exesaoff-line et progressives. Cependant,
les approches hors ligne nécessitent une énormifude données d'entrainement, du temps
et des ressources de calcul, ils sont donc moirigi@ets pour les nouveaux utilisateurs. Les
approches incrémentalles sont dépassées par eHAR,phus important encore, elles n'ont
pas la structure évolutive qu’ offre I'approchepmeée.
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6. CONCLUSION :

Dans ce chapitre nous avons présenté I'approcheldssifieurs a base de régles floues en
général. Nous avons comparé cette approche etrdepe des algorithmes génétiques et
évolutionnaires. Ensuite, nous avons comparé #&®algorithmes incrémentales. Nous

avons vu également les différentes variantesalgatithme eclass (evolving classifier) ainsi

gue les améliorations proposées par differentaussitans différents domaines d’application.
Finalement nous avons présenté quelques domain&dgarithme eclass a été appliqué avec
succes.

Ce chapitre nous a permis également de voir qlgolithme eclass est tres éfficace pour la
classification online et qu’il est approprié poas lapplications en temps réel. Les résultats
obtenus dans presque tous les travaux cités dacisapire sont satisfaisants, eclass semble
surclasser la plupart des méthodes décrites ddibérégure.
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Chapitre III L’activité cardiaque et les arythmies

L’activité cardiaque et les arythmies

1. Introduction

Ce chapitre présente le contexte d'étude: la miesance automatique d’arythmies
cardiaques. Il présente le mécanisme a l'origieel'dctivité cardiaque. Le principe de

I'électrocardiogramme et les problemes accompagnson enregistrement y sont également
introduits.

Les battements cardiaques, dont la morphologia #&quence sont relatifs aux principales
arythmies, sont passeés en revue pour permettrerdprendre les problemes de quantification
de battements ainsi que leur reconnaissance autpreat

NB : Dans ce chapitre, l'introduction a la cardigie est volontairement limitée aux notions
utiles a la compréhension des chapitres suivangs.ldcteur intéressé pourra cependant
trouver des informations complémentaires détailléasgClifford et al., 2006]et [Acharya

et al., 2007¢t de maniere plus intuitive dgBtondeau et Hiltgen, 1980¢t [Marieb, 1999].

2. Le systeme cardiovasculaire
Le coeur et les vaisseaux sanguins constituent d&reg cardiovasculaire (Figure IlI-1).
Propulsé par le coeur, le sang circule dans tougdiisme a travers un vaste réseau de
vaisseaux sanguins, avec un flux adéquat contiraowes pression suffisante aux organes et
aux tissus. Trois types de vaisseaux assurerdrsport du sang : les arteres, les capillaires et
les veines. Les contractions rythmiques du coeysyisent le liquide rouge dans les artéres ;
celles-ci acheminent le sang oxygéné du coeur etulestances nutritives a toutes les régions
de l'organisme. Les capillaires, de minuscules sedsix, permettent ensuite les échanges
entre le sang et les cellules grace a leur partiémement fine. Le sang est ensuite
réacheminé vers le cceur par les veines.

Les vaisseaux sanguins forment un réseau donnguéur totale atteint 150 000 km! lIs se
répartissent en deux circuits distincts : la catioh pulmonaire et la circulation systémique.
La circulation pulmonaire assure les échanges gagetre le sang et I'air contenu dans les
poumons. La circulation systémique assure liriasanguine de tous les organes et tissus.
Lorsque le cceur se contracte, ses deux ventri@jesent simultanément le sang dans les
deux circuits (figure 111-2).
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Figure 1lI-1 : Principales veines et arter@gww.ledictionnairevisuel.com. 2014]

veine cave supérieure

membre supérieur C

+pouman drolt

+oreillette droite

Figure 11l-2 : schéma de la circulation sanguifveww.ledictionnairevisuel.com. 2014]

3. Anatomie du coeur
Le coeur est un organe vital. Il propulse le sanlkg €ait ainsi circuler dans I'ensemble des
vaisseaux sanguins du corps. Logé au centre galecteecage thoracique, entre les poumons

dans un espace appelé médiastin. Il est placébfigiee, sa partie supérieure légérement a
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droite, de sorte que les deux tiers environ de @assmse trouvent du coté gauche du corps. Le
coeur se contracte en moyenne 70 fois par minuiteplsis de 100 000 battements par jour,
propulsant chaque jour quelque 7000 litres de starg le systéme cardiovasculaire. Cet
organe est essentiellement formé d’'un muscle, lecargle, qui délimite quatre cavités : deux
oreillettes et deux ventricules. Les oreillettesoneent le sang tandis que les ventricules, plus
gros, I'expulsent. Les ventricules sont fermés gdas valves cardiaques, des structures
élastiques fines qui s’ouvrent pour permettre Isspge du sang, puis se ferment pour éviter
gu’il ne reflue (figure 111-3).

Les bruits du coeur que le médecin entend gracenast&hoscope, sont produits par la
fermeture des valvules du cceur. Le premier« bourfors,et résonnant, correspond a la
fermeture des valves auriculo-ventriculaires. Leosd « boum », plus bref, annonce la
fermeture des valves semi-lunaires. Tout bruit er@brpeut signaler une défectuosité des
valves et doit étre pris au sérieux.

arc de l'aorte +
+velne cave supérieure

artére pulmonaire +

wvelne pulmonaire gauche

+veine pulmonaire drolte

orelllette gauche +

+orelllette draite
valyule partigue

valvule tricuspide

endocarde

+weine cave Inféreure

+aorte

+5aNg OXyYgEne +5ang désoxygeng

Figurelll- 3 : Anatomie du coeywww.ledictionnairevisuel.com. 2014]

Figure 111-4 : Vue postérieure du caejuvww.ledictionnairevisuel.com. 2014]
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Le coeur ressemble a un poing fermé, il est parcmanu des sillons le long desquels
s’étendent les vaisseaux coronaires (figure Ill{4.cceur d’'une personne a a peu prées la
méme grosseur que son poing. Chez un adulte, limaeke 10 a 12 cm de hauteur, 8 a 9 cm
de largeur et 6 cm d’épaisseur ; il pése enviradh@@mmele dictionnaire visuel, 2013].

4. Activité mécanique cardiaque

Le cycle de la circulation sanguine se répete emmstent et comprend deux périodes: la
systole et la diastole. La systole est la périoodeespondant a I'éjection du sang dans la
grande et petite circulation (Figure IlI-5). Elle siécompose en trois phases: la systole
auriculaire, la contraction ventriculaire isovolgueé et la systole ventriculaif@ipes et
Jalife, 2004].

Petite circulation
irculation pulmonaire

Figure IlI-5 : grande et petite circulation sangein

- La systole auriculaire est la contraction des lattds lorsque celles-ci sont remplies de
sang. La pression exercée par le muscle auriculairee les orifices des veines caves et
pulmonaires et provoque le versement du sang dairewlans les ventricules par les valves
tricuspide et mitrale (figure 111-6). Cependant, f@ajorité du remplissage des ventricules
survient passivement pendant la diastole.

DIASTOLE SYSTOLE

Figure 111-6 : les différentes valves du coglttp://www.stethographics.car2013]
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- La contraction ventriculaire isovolumique commenaesque les cellules musculaires du
myocarde ventriculaire se contractent. La presteome les valves tricuspide et mitrale, les
valvules sigmoides restent fermées pendant queldizesnes de centiemes de secondes.
Comme il n'y a pas d'éjection ventriculaire, lasgien augmente fortement dans les
ventricules.

- La systole ventriculaire commence lorsque les ppassdans les ventricules dépassent les
pressions dans l'artere pulmonaire et l'aorte. \‘agules sigmoides s'ouvrent et I'éjection

commence. Le sang oxygéné emprunte la crosse @rét le sang désoxygéné le tronc

pulmonaire. La pression aortique atteint un piegpion artérielle systolique) puis redescend
jusqu'a la fin de la systole.

La diastole est la phase de relaxation du cceurgoendquelle il se remplit de sang. Cette
période est composée de deux phases: la relaxaimniculaire isométrique et la phase de
repos.

- La relaxation ventriculaire fait suite a la systdles ventricules se relachent, la pression
chute jusqu'a étre inférieure a celle exercée d&awmte et l'artere pulmonaire. En
conséguence, les valvules sigmoides se fermemdretjue la pression devient inférieure a
celle des oreillettes, les valves tricuspide etatets'ouvrent.

- La phase de repos est celle pendant laquelle ted@sveines caves et pulmonaires s'écoule
librement dans les ventricules via les oreilletties.figure qui suit présente les différentes
étapes du cycle cardiaque.

Diastole début  Diastole fin Systole auriculaire Systole ventriculaire début Systole ventriculaire fin

Figure IlI-7 : le cycle cardiaqugzidelmal, 2012]

5. Activité électrique du cceur
Le rythme cardiaque posséde deux composantes :

-une composante meécanique, cycle cardiaque, suacedss phases de contraction (systole)
et de relaxation (diastole) ;

-une composante électrique, directement respondalke phase mécanique avec laquelle elle
est parfaitement synchronisée.
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La contraction des cellules musculaires cardiaques(yocarde) est provoquée par le passage
d’'une onde électrique parcourant le cceur a trdesrereillettes et les ventricules. Le courant
électrigue nait en un point précis du cceur (delfode quelques millimetres de diameétre),
appelé nceud sinusal ou « pacemaker » (I'appareilésioe nom joue le méme réle d'initiation
du courant de contraction), situé au sommet deillette droite.

Cette source est constituée d'un amas de cellajegbtes de fabriquer un courant électrique

de quelques millivolts. Partant du nceud sinusaipleant se propage en tache d'huile dans le
muscle cardiaque. Il circule dans les deux oré&dgetusqu'a leur base, provoquant leur

contraction, d’ou il converge vers la cloison sépaoreillettes et ventricules, au niveau d'un

relais électrique appelé nceud auriculo-ventricalVAV).

A partir du NAV, l'influx progresse dans les detentricules, droit et gauche simultanément,
empruntant les voies conductrices tres rapidessqun le faisceau de His et le réseau de
Purkinje, jusqu'a la pointe du coeur, provoquantsdbcontraction des ventricules (figure 8).

De maniere plus claire et plus détaillée, L'acdivdtectrique normale du cceur suit la séquence
d'activation suivante :

- Le nceud sinusal (NS) :

L'activité électrique est générée spontanément lgamseud sinusal qui est situé dans la partie
haute de la paroi intérieure de l'oreillette droiée niveau ou débouche la veine cave
supérieure. L'impulsion cardiaque initiée dans teud sinusal est transmise aux deux
oreillettes. Cette activation est facilitée au moykes voies spécialisées inter nodales qui
relient le nceud sinusal au noeud auriculo-ventricila

- Le nceud auriculo-ventriculaire (NAV) :

Il est situé en bas de loreillette droite et eshstitué de cellules qui présentent une
conduction électrique lente. L'activation électdaquui arrive au NAV est physiologiquement
ralentie (approximativement 100 ms) avant d'arriger faisceau de His. Cette propriété
physiologique du NAV permet de protéger les ventes d'un nombre excessif d'activations
du NAV et d'activations auriculaires, elle conceds oreillettes un temps de vidange plus
grand, ce qui optimise la contraction ventriculaire

- Le faisceau de His :

Il est situé dans la partie haute du septum ing&mtriculaire, ses fibres traversent le tissu
connectif (non excitable) qui sépare électriquenenbreillettes des ventricules. Dans les cas
normaux, le NAV et le faisceau de His constituenséule voie de propagation de l'activité
électrique cardiaque entre les oreillettes et tggricules. L'ensemble de ces deux structures
est souvent appelé la jonction auriculo-ventricelaLe faisceau de His comprend un tronc
initial qui se divise en deux branches, droite ptaventricule droit et gauche pour le
ventricule gauche.
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- Les fibres de Purkinje :

Les branches du faisceau de His finissent dangsgau de fibres qui arrivent dans les parois
ventriculaires. Les fibres de Purkinje terminentagastomoses avec les fibres myocardiques
musculaires, facilitant leur excitation.

atrial atrial atrial ventricular | | ventricular | | ventricular
excitation systole diastole excitation systole diastole

Figure I11-8 : Parcours de I'onde électrique et pdes de la contraction cardiaque

— effets sur TECGIRISA. 2005]

6. L'E LECTROCARDIOGRAMME (ECG)

Au cours des années 1880, E MafMarey, 1876] et Augustus WallefWaller, 1893]
avaient montré que l'activité électrique du coeécadiverte quelques années plus tét, pouvait
étre suivie a partir de la peau; le corps humaintétlectriquement conducteur, les potentiels
d’action générés lors de l'activité électrique ¢amde peuvent étre recuelllis par des
électrodes placés sur le corps. Puis, vers 1890leViEinthoven a réalisé le premier
enregistrement cardiographig{iinthoven, 1941]L’enregistrement de l'activité électrique
du cceur se fait sur un plan frontal (par les déowa périphériques) ou sur un plan horizontal
(par les dérivations précordiales) selon I'emplageimdes électrodes. La représentation
graphique d’une telle activité est appelée : EtgcardioGramme (ECG) ou (EKG pour les
Anglo-saxons).

L'ECG est l'enregistrement des potentiels éleatsgparcourant le cceur. La stimulation
cardiaque par le nceud sinusal entraine la dépafirnsdes cellules du cceur, de proche en
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proche, depuis les oreillettes jusqu'aux ventrieulea propagation des potentiels d'action au
sein du cceur correspond a la propagation d'une @@mkepolarisatiofde charge électrique
positive) dans un myocarde repolarig@égatif). Puis suit la propagation d'un front de
repolarisation(électriquement négatifdans un myocarde complétement dépolaiesitif).
C'est donc l'importance, la vitesse, la directiomsyemne du front de dépolarisation qui sont
enregistrés par I'ECG. Cela revient donc a enmegikt vecteur représentant la différence de
potentiel entre les deux fronts positif et négatif.

Ainsi, au repos, un cceur compléetement dépoldtmét positif) ou repolarisqtout négatif)
donnera un enregistrement « nul » puisqu'il n yaa @e différence de potentiel, le tracé
correspondant sera la ligne de base, la lignedast@ue. Une électrode voyant le front de
dépolarisation se rapprocher enregistre un sigositip Et, a l'inverse, si ce front s'éloigne,
on a un signal négatif (Figure llI-§$ende, 2009].

Figure I11-9 : Electrophysiologie cellulairDubois. 2004]

Considérons une cellule unique ; au repos, cellestichargée uniformément ; le vecteur de
dépolarisation est nul (point rouge), le tracé dehc plat (a). Une stimulation extérieure du
c6té gauche induit une perte de charge de ce ditépulsion électrique se propage alors de
gauche a droite. Le vecteur de dépolarisation ags(iteche rouge) est orienté de I'électrode
négative vers I'électrode positive : I'enregistrath@résente donc une déflexion positive (b)
qui est maximale lorsque la dépolarisation a attda milieu de la cellule. La fin de la
dépolarisation se traduit par une pente descendajhtear le vecteur est toujours orienté
dans le méme sens, mais son amplitude diminuefdikéa cellule dépolarisée, le tracé est
plat (d). La repolarisation de la cellule se tratpar un vecteur électrique orienté dans le
sens opposé au précédent ; le tracé présente dtams un premier temps, une déflexion
négative (e) pour ensuite redevenir plafif)bois. 2004].
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6.1Les dérivations

Les modalités d’enregistrements sont variées. Eéeslistinguent selon 'emplacement des
électrodes sur la surface du corps. L'enregistrérdermplusieurs tracés (projection du signal
sur diverses lignes est du corps est appelé :rmgstie dérivations ECG).

Généralement les appareils électrocardiographigaeasent enregistrer plusieurs différences
de potentiel en méme temps, selon lI'emplacemelat mbmbre d'électrodes réparties sur le
thorax et les membres. Chaque mesure de ces midentirrespond a une dérivation de
I'ECG. Un systéme de dérivations consiste en uerebke cohérent de dérivations, chacune
étant définie par la disposition des électrodeslsurorps du patient. L'emplacement des
électrodes est choisi de facon a explorer la qudaiité du champ électrique cardiaque.

Si on mesure le vecteur cardiaque dans une seawetidn, on ne sera pas en mesure de le
caractériser entierement. Il est donc importanvaltaun standard de positionnement des
électrodes (dérivations) pour I'évaluation cliniqae signal ECG. En pratique, douze
dérivations sont utilisées dans les plans frontaltransversal pour explorer l'activité
électrique du cceur. On distingue :

4+ Trois dérivations bipolaires (ou dérivations stadjla

Elles ont été déterminées par Einthoven et sorglépp bipolaires car le potentiel est mesuré
entre deux électrodes. Elles sont effectuées & piag potentiels du DI, DII, DIll, obtenues
par permutation des électrodes placées sur ledoodts le bras gauche et la jambe gauche de
la maniere suivante :

DI=VL-VR
DII=VF-VR
DIlI=VF-VL

Ou VR correspond au potentiel au bras droit, VLregpond au potentiel au bras gauche et
VF correspond au potentiel dans la jambe gauchéarbhe droite est reliée a la masse. Les
vecteurs obtenus forment alors un triangle équaatéppelé triangle d’Einthoven comme
donné sur la figure (l11-10).

Bras droit @ Bras gauche

e 1

) 4]amba gauche

Figure I1I-10 : Triangle D’EinthoverjTalbi, 2011]
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Triangle équilatéral formé par les électrodes s@siésur les deux avant-bras et la jambe
gauche, et au centre duquel se situe approximatwnene coeur. Ces électrodes permettent
I'enregistrement de dérivations frontales DI, DtIlIl avec DI + DIll = DIl. Ce triangle est

le standard conventionnel pour étudier I'activilé@rique du cceur sous des angles différents
et calculer son axe électrique dans le plan frontal

+ Trois dérivations unipolaires aVR, aVL, aVF :

Les dérivations unipolaires des membres permetténidier I'activité électrique du cceur sur
le plan frontal. Elles ont été déterminées par Wil§Wilson et al., 1934].Ces dérivations
permettent de mesurer la tension entre un poinéfdeence et le bras droit, le bras gauche et
la jambe gauche respectivement. Le point de référest réalisé par la moyenne des signaux
qui apparaissent sur les deux autres membres ggnmtepas en observation. A cet effet, on
utilise des résistances de valeur élevée, supériausM2. La figure (lll-11) montre les
dérivations unipolaires.

Figure 111-11 : Dérivations unipolaireq.Talbi, 2011]

+ Six dérivations précordiales :
Ce sont des dérivations unipolaires mises au painWilson[Wilson et al., 1934]Elles sont
posées sur le thorax et sont désignées par la Mtiuivie du numéro de leur emplacement.
Le potentiel de I'électrode exploratrice est pas mpport a la moyenne des potentiels VL,
VR et VF. Six points, définis par Wilson, permetteliobtenir les dérivations V1 a V6. Leur
emplacement est représenté sur la figure (l11-12).

Figure I1I-12 : Dérivations thoraciquegTalbi, 2011]
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6.2 CONDITIONS D'ENREGISTREMENT

Pour un enregistrement de bonne qualité, le regfecertaines conditions est nécessaire. Le
patient doit étre couché sur le dos, en résolutimsculaire compléte, dans une position

confortable et protégeé du froid afin d'éliminerraaximum les ondulations de la ligne de base
et les parasites dus aux tremblements musculairasi omauvais contact électrode-peau.

6.3LE HOLTER

C'est une technique d'enregistrement de l'actidtéliaque d'un sujet pendant 24 ou 48
heures, lui permettant de continuer ses activittsmalement, sans alitement ni
hospitalisation. L'enregistrement se fait sur uaede magnétique ou un support numeérique.
Cet examen permet l'analyse du rythme cardiaque oiidividu de facon a y déceler
d'éventuelles pathologies cardiovasculaires (FiglE3).

Le Holter est particulierement indiqué dans le dascertaines pathologies cardiaques mais
aussi en prévention, chez des individus porteuss ctimulateur cardiaque qu'il faut
surveiller. Son utilisation est également recomnéangbour la surveillance d'arythmies
cardiaques (extrasystoles entre autres) ainsi gos lés cas ou le diagnostic ne peut étre posé
avec certitude ; c'est le cas de certaines angiegmitrine par exemple, ou lorsque I'épreuve
d'effort est impossible ou non significative, podépister une ischémie myocardique
silencieuse (c'est-a-dire sans douleur thoracighe} des sujets a facteurs de risque élevés
(tabac, alcool, sucre, athérome, hypertensionielt&retc]Zidelmal, 2012].

Electrodes

Figure I11-13 : le Holter

6.4 Ondes et intervalles de L'ECG

L'activité du coeur est enregistrée par des sig@otriques a la surface du corps a des points
spécifiques, qui constitue I'électrocardiogramm€@E L'ECG est le signal biomédical le
plus étudié pour caractériser les anomalies cawdmgq L'ECG peut étre divisé
approximativement en trois composantes principBléQRS et T (figure 111-14). Le rythme

77



Chapitre III L’activité cardiaque et les arythmies

cardiaque normal est composé par des ondes liéger@ral a des actions mécaniques du
ceeur.

Les différentes ondes et les intervalles les sépamat permis de dresser le standard ECG.
Toute interprétation de I'électrocardiogramme deéreéaux caractéristiques de forme et de
largeur d'onde du signal ECG normal présentéemdigure 14.

- L'onde P représente la dépolarisation auriculaire depuisodeid sinusal vers le nceud atrio-
ventriculaire. C'est I'onde qui précéde le compleRsS.

- Le complexe QRScorrespond a la dépolarisation ventriculaire piléoé I'effet mécanique
de contraction, 'ond® est de grande amplitude car la masse des vemsiest supérieure a
celle des oreillettes. Par définition, I'on@e est la premiére onde négative, I'ondela
premiére onde positive du complexe, et I'onde Bréaniére onde négative aprés l'orle
Toute onde supplémentaire, positive ou négativey appeléeR’, S', R", etc. La figure 8
donne les différents aspects que peut prendpdRis.

- L'onde T représente la repolarisation des ventricules eGettle succéde au compl€RS
apres retour a la ligne isoélectrique, (sauf patiiel particuliere).

- Intervalle RR : fréquence des battements cardiaques ; il correéspandélai entre deux
dépolarisations des ventricules. C'est cet integvgli permet de calculer la fréquence
cardiaque.

- Intervalle PP : période de polarisation des oreillettes et c'estdElai entre deux
dépolarisations des oreillettes.

- Segment PR :pause du nceud AV (auriculo-ventriculaire). Le segh?R correspond au
délai entre la fin de la dépolarisation des orteédkeet le début de celle des ventricules. C'est le
temps pendant lequel I'onde de dépolarisationlegtibe au niveau du nceud AV.

- Intervalle PR : durée de conduction auriculo-ventriculaire ; iw#ervalle correspond au
délai entre le début de la dépolarisation desletts et celle des ventricules. C'est le temps
de propagation de I'onde de dépolarisation jusgicaliules myocardiques ventriculaires.

- Intervalle QT : durée de systole ventriculaire, il représente denps de systole
ventriculaire, qui va du début de I'excitation geatricules jusqu'a la fin de leur relaxation.

- Segment ST :durée de stimulation compléte des ventriculesseggment correspond a la
phase pendant laquelle les cellules ventriculaioed toutes dépolarisées, le segment est alors
isoélectrique.

- Enfin, 'onde U non constante, traduit la repolarisation du régeas fibres) de Purkinje.
C’est une onde positive qui suit lI'onde T, visilgssentiellement en précordiale, dont la
signification est discutée (repolarisation prolomgies cellules du réseau de Purkinje ou a un
facteur mécanique correspondant a la relaxatiomyhcarde).
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En général, les anomalies cardiaques laissent tearas sur un ou plusieurs parametres liés
aux ondes de I'ECG.

L’enregistrement de ['évolution temporelle du chamgfectrique résultant de Iactivité
électrique du coeur est appelé I'électrocardiograchensurface (ECG). L'ECG est effectué au
moyen d’électrodes cutanées, sur un support pamedard. Les plans frontal et horizontal
représentent respectivement les dérivations desbmesnet les dérivations précordiales.

En largeur 1 mm équivalent, a une durée de 40 res élauteur 1 mm correspond a 0,1 mV
mais d'habitude on exprime les voltages en|[iMiarouf, 2010].
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Figure IlI-14 : ECG normal.

7. Le rythme cardiaque sinusal

En absence de toute pathologie, le rythme est a@inle rythme sinusal est le rythme
cardiaque normal. Il correspond a une activatiogsfgogique des oreillettes, puis des
ventricules a partir du nceud sinusal. Son rythmec@spris entre 60 et 80 battements par
minute avec un intervalle régulier entre des bagt@snormaux (voir figure IlI-15). Le cceur
s'accélere normalement lors d'une activité physigaes des circonstances physiologiques
qui exigent un surcroit de demande métaboliqueoms $effet des émotions ou d'excitants
tels que le café et le tabac.
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Figure IlI-15 : Rythme sinusal, segment de I'ensé@ment AHA : 0201.

8. Troubles du rythme et de la conduction cardiaque

L'arythmie, qui peut étre bénigne ou maligne, estrauble du rythme cardiaque, c'est-a-dire
une irrégularité des contractions du cceur qui tdfesa fréquence, lintensité de ses
contractions et sa régularité. On parle égalemamnyttimie quand le cceur bat a moins de 60
pulsations ou a plus de 100 pulsations par minates £ause apparente. Une acceélération
(tachycardie), un ralentissement (bradycardie)roochangement du rythme cardiaque sont les

formes d'arythmie.

Les pathologies ou anomalies sont détectées etédasen fonction de leur déviation par
rapport au rythme idéal qu'est le rythme sinusalp@ut les classer aussi selon leur fréquence
et leur localisation. Une lecture compléte sur deghmies peut étre faite dafBeasley,
2003] et [Dominguez et Dubuc, 2005].

8.1 Extrasystole ventriculaire

L’extrasystole ventriculaire (ESV) est un battemanbrmal suffisamment répandu pour étre
présenté en introduction. Les ESV s’observent sumsinent tous les enregistrements,
principalement en période de récupération apresfiant. Bien que leur présence n’indique

aucune pathologie particuliére, si de facon récuesdeur nombre par minute est supérieur a
6, elles peuvent étre un signe précurseur d'uneytacdie ventriculaire, qui peut constituer

une pathologie majeure.

Contrairement aux battements normaux qui ont peoigine la dépolarisation des cellules
sinusales, 'ESV nait de la dépolarisation spordgamBun petit groupe de cellules
ventriculaires, appelé alors foyer ectopique veotaire. L’impulsion électrique créée
n‘emprunte pas la voie normale de conduction (&scde His), et se propage donc plus
lentement dans les ventricules. La contractionn@riaire ainsi étalée dans le temps perd de
son efficacité.
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Le tracé d’'un battement ESV est caractérisé pax genpriétés : 'onde R n’est pas précédée
d’'une onde P, puisqu’il n’y a pas eu d’activitéiaulaire préalable, et la durée du complexe
est supérieure a la durée d'un complexe QRS nd(figate I1I-16).
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Figure I11-16: Exemple d‘extrasystole ventriculaif®ITDB : 119).

8.2 Arythmies a base de fréquence
8.2.1 Bradycardie

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

a. Bradycardie sinusale

En plus de sa basse fréquence, la bradycardie afn@st caractérisée par la présence
systématique d’'une onde avant les complexe®RS (figure 1lI-17) car l'origine de la
contraction ventriculaire reste la dépolarisatian ginus et des oreillettes, comme lors de
battements normaux. Les causes d’une telle aryteorie multiples et souvent extérieures au
systeme cardiovasculaire : traitement médicamente(bétabloquant, digoxyne,
...),hypothermie, urémie, ...

i ; Fréquence = 46/ min.= bradycardie
| OndeP: origine neeud slrlusal | P o T
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|
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Rythme: Bardycardie sinusale 46/ min.

Figure I1I-17: Exemple de Bradycardie sinusale.
b. Bradycardie jonctionnelle
En cas de dysfonctionnement sinusal avec ou sgmdatisation auriculaire, le noeud AV

peut assurer le réle de pacemaker de secours &ramence de I'ordre de 30 a 60 bpm.
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L’impulsion électrique prend naissance dans le neauttulo-ventriculaire (AV) et suit le
chemin de conduction habituel : la morphologie dades QRS est identique a celle du
battement normal ; en revanche, I'onde P peutdisente ou, si elle est présente, elle peut
étre désynchronisée de la systole ventriculaire.

Ce rythme, appelé rythme d’échappement jonctiorthek jusqu’a ce qu’il soit inhibé par un
rythme plus rapide (figure 111-18).

TRnCE RYIWL 11

a/s; 1] ca/aV QRS « jonctionnels » (#)
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Figure 111-18: Exemple de Bradycardie jonctionnelle

Lorsque le probleme de conduction intervient enl @aanceud AV, c’est un groupe de

cellules du muscle ventriculaire qui est susceptd# devenir pacemaker ; le rythme devient
alors une succession d’ESV a une fréquence trés,lentre 15 et 40 bpm, appelé rythme
d’échappement ventriculaire. Ce type de patholagiestitue une indication typique de la

pose d’un stimulateur cardiaque pour éviter une€gga possible.

8.2.2 Tachycardie

A linverse de la bradycardie, la tachycardie estactérisée par le fait que la fréquence est
supérieure a 100 bpm ; elle peut étre d’originesaihe, auriculaire ou ventriculaire.

a. Tachycardie sinusale

La tachycardie sinusale correspond a un rythmesalrdont la fréquence est comprise entre
100 et 180 bpm ; une onékeest observée avant chaque compl@RS, de forme identique a
celle observée lors du rythme normal. Une tachyeasinusale est considérée comme
pathologique si elle est de longue durée et inddguaie du contexte (figure 111-19).

Les causes de cette pathologie sont habituelleragtmicardiaques, et incluent tous les
facteurs de stimulations du systéme nerveux (suagesn.) et l'influence de différentes
substances comme I'adrénaline ou la caféine.
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Figure I11-19: Tachycardie sinusale.
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b. Tachycardie auriculaire et nodale AV

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

La fréquence typique de décharge de ce type de &sgecomprise entre 120 et 200 bpm. La
décharge réguliére d’'un foyer ectopique localisesdi@ noeud AV peut aussi étre la cause
d’'une tachycardie, dite tachycardie nodale AV ;de@ cas, la fréquence des battements peut
atteindre 250 bpm. Contrairement a la tachycardiecalaire, aucune onde P ne précede les
complexes QRS, car il N’y a pas d’activité auric@lavant le battement (il peut y avoir une
activité auriculaire rétrograde dont la trace $tEG est noyée dans le complexes QRS).

Le principal risque de ce type de pathologie eshémque d'efficacité des ventricules qui,
contraints de se contracter trés frequemment, pastle temps de se remplir correctement de
sang : I'alimentation du corps en oxygene peuttenatérée.

c. Tachycardie ventriculaire (TV)

La tachycardie ventriculaire a pour origine un olusjurs foyer(s) ectopique(s)
ventriculaire(s) (qui se dépolarisent a tour dee)dles battements ont donc la forme
d’extrasystoles ventriculaires trés rapprochéegufé I1I-20). Ce type de rythme est
dangereux a cause de son évolution en fibrillattentriculaire qui conduit au déces du
patient si elle n'est pas traitée a l'aide d'uniliéfateur dans les quelgues minutes qui
suivent son apparition.

Les bradycardies et tachycardies engendrent umeytlégulier pendant leur manifestation.
Cependant, certains de ces événements peuvente ¢iart, se manifester de maniére
sporadique par phases, et produire ainsi des rghiiffrents d’assez longues durées, ou
d’autre part, créer de véritables troubles de dalaité.

ey L

ECG d'un battement de coeur normal

\MAJ\MJU\MM

ECG d’un battement de caeur en cas de tachycardie ven

[
A

ECG d'un battement de coeur en cas de fibrillation ventriculaire

Figure [1I-20: Comparaison entre un ECG normal, E@@&ne Tachycardie Ventriculaire et
ECG d’une fibrillation ventriculaire.
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8.3 Les arythmies a base de régularité

L'absence de régularité des battements cardiagsesuree caractéristique du rythme,

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

8.3.1 Foyer ectopique auriculaire ou nodal AV

Les irrégularités de rythme peuvent traduire las@née d’'un ou plusieurs foyers ectopiques
auriculaires (figure 1lI-21). La fréequence d’expseEs de ces foyers, leur alternance entre eux
et avec le sinus, et la transmission aux ventrisypeuvent entrainer diverses conséquences
rythmiques : de I'extrasystole auriculaire isol&SEV) avec un repos compensatoire, qui
introduit une distorsion rythmique locale, jusqlédibrillation auriculaire évoquée plus loin,
en passant par une tachycardie réguliére ou uhgaaghmie (bigéminisme).

A, Sinus auriculaire

B. Foyer ectopique auriculaire

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

Figure I1I-21 : emplacement des foyers ectopiquetelmal, 2012]

8.3.2 Foyer ectopique ventriculaire

Lorsque le foyer ectopique se trouve dans les ioeidss, on obtient un battement ESV. Les
ESV étant fréquemment suivies d’'un repos compeimeatsorte de temps de récupération,
elles introduisent en général une distorsion lockierythme, qui peut réapparaitre plus ou
moins fréquemment ou régulierement selon la frégaedexpression du ou des foyers
ectopiques, et leur caractére aléatoire ou noorgigjl-22).

Bigéminismes et Trigéminismes

Les bigéminismes et trigéminismes sont des rythindsux commandes. La commande de
base (généralement sinusale) est interrompue gabateements d'origine ectopique. Lorsque
I'on se trouve en présence d'un bigéminisme, leS Q& appartiennent au rythme de base
sont suivis d'un QRS d'origine ectopique avec unecession de 1/1. On parle de
trigéminisme lorsqu'on est en présence d'une ssioce?/1. Les figures (II-22 et 111-23)
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présentent respectivement un exemple de rythmegdenimisme et de trigéminisme dans le
cas d'un rythme sinusal avec un foyer ectopiquériceraire.

ampiude en i

tomps on sooondo

Figure 1lI-22 : Exemple de rythme Bigéminisijedelmal, 2012]
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Figure 111-23 : Exemple de rythme Trigéminisnidelmal, 2012]

8.3.3 Fibrillations et Flutter

a. Flutter auriculaire

Le flutter est parmi les causes de troubles dummgthdans ce cas, la frequence de I'onde P
peut atteindre 300 bpm, voire davantage. A ceéguence, le noeud auriculo-ventriculaire ne
parvient pas a conduire toutes les impulsions ilges vers les ventricules, et 'on observe
généralement des blocs 2:1, au cours desquels seeleontraction auriculaire sur deux est

suivie d’'une systole ventriculaire ; la fréqueneatviculaire est donc d’environ 150 bpm dans
un tel cas.

Plus rarement, des flutters 3:1, 4:1 sont obse®™éss ce type de pathologie, il existe un
risque majeur pour la santé du patient, en raigola gpossibilité de génération d’emboles, dus
aux turbulences dans le flux sanguin au niveawdsfettes.

b. Fibrillation auriculaire (FA)

La fibrillation auriculaire est plus fréquente geeflutter, elle touche 5 a 10% des personnes
de plus de 65 ans. Dans cette pathologie, I'aétiatriculaire n’est plus composée de
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battements ; soumis a plusieurs foyers ectopiqu@sdes boucles de conduction locales, le
fonctionnement du myocarde auriculaire est totatem@ésorganis€. Ces mouvements
anarchiques peuvent néanmoins transmettre queldguesiisions au noeud auriculo-
ventriculaire, qui les transmet & son tour aux rremles et entraine leurs contractions.

Comme cette transmission revét un caractere atéatiel rythme des complexes QRS est
complétement irrégulier. L'absence des systoleg@laires n'est pas grave en soi, mais elle
est cependant responsable d’'une baisse significdéw’efficacité cardiaque a deux niveaux :

» D’une part, parce que le cceur ne bénéficie pasa gdgstole auriculaire qui assure une
partie du remplissage sanguin des ventricules,

» Et d'autre part, parce que le rythme moyen est igégr@ent supérieur a 100 bpm et
peut atteindre 200 bpm.

Bl SSarGasonslies) dasoa s e B

'Electrocardiogramme normal : rythme régulier

S T U s O A e o

I
Electrocardiogramme de fibrillation auriculaire : rythme irrégulier et erratique

Figure 11I-24 : Comparaison entre un rythme régulét une fibrillation auriculaire.

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

c. Fibrillation ventriculaire (FV)

Elle représente I'équivalent physiologique de lailiation auriculaire, mais transposée aux
ventricules : les ventricules se déchargent alersdniere totalement désynchronisée, il n'y a
plus de systole cardiaque. La fibrillation venttate constitue une arythmie particulierement
grave, car elle est une menace de mort immineseeffet le coeur n’assure plus du tout son
travail de pompe, le sang ne circule plus, ce qudait & une asphyxie de tous les tissus du
corps, dont le myocarde lui-méme. Sans une intéien(défibrillation) immédiate,
susceptible de resynchroniser la dépolarisation addisiles du myocarde et faire ainsi «
repartir » le mouvement cardiaque, la mort s’endiés personnes qui présentent de tels
risques peuvent aujourd’hui bénéficier de I'impéitn d’'un défibrillateur : placé au niveau
du thorax (pacemaker), il est muni d’'une sonde pgput détecter 'anomalie rythmique et
conduire I'appareil a délivrer une forte décharlgetgique.
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Tracé d'ecg normal =

Tracé d'ecg de fibrillation ventriculaire :

Figure 111-24 : Comparaison entre un rythme régulé une fibrillation ventriculaire.

8.4Les blocs cardiaques

Les blocs cardiaques sont dus a une rupture deucbod dans le myocarde, ce qui altére sa
dépolarisation. Ces ruptures peuvent étre plus oimgrséveres : freinantes (allongement du
temps de parcours), intermittentes (un stimulu2som 3 est conduit), ou complétes (aucune
conduction). On distingue quatre types de blocdiagues

a. Bloc Sino-Auriculaire (BSA): Le nceud sinusal peut ne pas transmettre de sismul
aux cellules des oreillettes. La conséquence esiugmoins un cycle complet n'est pas
effectué. Aprés la pause, due au bloc, le cycleerep normalement si aucun autre foyer
ectopique n'a déclenché de contraction.

b. Bloc Auriculo-Ventriculaire (BAV) : On appelle BAV [l'altération de la conduction du
stimulus de dépolarisation entre les oreilletteleetventricules. On distingue trois degrés de
seévérité.

- Les BAV de premier degré provoquent I'allongemenselgment PR de chaque cycle ;

- Les BAV de deuxieme degré traduisent I'absence mtanée d'onde QRS aprés une
onde P normale. Lorsque les segments PR précédentsnormaux, on parle de
Mobitz de type Il. Lorsque les segments précédsmts rallonges, on parle de Mobitz
de type | ;

- Les BAV de troisieme degré sont dit complets, eedire qu'aucune dépolarisation
auriculaire ne parvient aux ventricules. Un foyectopique ventriculaire ou
jonctionnel joue alors le role de pacemaker. Leefast identifiable par la forme et la
fréquence des battements. Les activités auricuddireentriculaire sont completement
dissociées.

c. Bloc de branchesUn bloc de branche est di au blocage de la dégati@n dans I'une des
branches du faisceau de His. Un bloc dans l'uri&oue branche provoque un retard dans la
dépolarisation des ventricules, il est désyncheomisle complexe QRS se voit élargi. Les
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figures (llI-25 et 111-26) indiquent respectivemem bloc de branche gauche loeft Bundle
Branch BlockLBBB) et un bloc de branche droite Right Bundle BrandBlock(RBBB).
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Figure I111-25 : Exemple de Bloc de Branche GaudWéT(DB : 111).
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Figure I11-26: Exemple de Bloc de Branche Droitel 3B : 124).

9. Parasites et Artefacts visibles sur I'électrocardigramme

La valeur diagnostique de I'électrocardiogrammeetiépen grande partie de la qualité de
I'interprétation et celle-ci est influencée paglalité technique de I'enregistrement. Pour une
interprétation correcte, visant a fournir un maximd'informations, I'essentiel est d'obtenir
un ECG dénué de parasites, d'artefacts et d'erreurs daputation. D’ailleurs ces
perturbations ont fait objet de plusieurs étufddsody et al, 1984] [Mark, 1988], [Borries

et al., 2005] [Chen et al., 2006]

La plupart des problemes d'enregistrement quimt&iéquents avec les anciens appareils ont
aujourd’'hui pratiqguement disparu avec les appameddgernes, surtout depuis l'introduction

des systéemes totalement informatisés. Cependarnhiras perturbations restent encore
difficiles a traiter de maniere automatique.

Ces bruits peuvent avoir plusieurs origines: tepy physique, pathologique, ou
pharmacologique. Nous allons développer uniguetesrdaspects techniques et physiques.

9.1BRUITS TECHNIQUES
Le matériel utilisé lors de l'enregistrement déreénanipulé avec précaution car il peut étre
source de bruits dont les plus courants sont présendessous :
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a. Bruits dus au secteur Le réseau de distribution électrique peut patiouiller le signal
électrocardiographique avec une onde dont I'harguenfondamentale est a 50 Hz (voir
Figure I1I-27). Ce bruit apparait sur tous les giseements. Il peut étre assez fort mais
s'élimine facilement avec un filtre sélectif cagst'un bruit de haute frequence a bande

étroite.
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Figure I1I-27 : Signal électrocardiographique perhé par le secteur. (Segment de I'enre-
gistrement AH A : 0201).

b. Bruits dus au mauvais contact électrode-peau Lorsque les électrodes sont
incorrectement connectées, des sauts brusques lignéade base apparaissent (voir
Figure I11-28). L'effet sur le tracé peut aller ¢ge simple diminution d'amplitude a
l'apparition de pics lorsque les électrodes sont@act intermittent avec la peau. Ces
pics peuvent parfois étre confondus avec les odderacé normal. Ce type de bruit
s'élimine difficilement car sa puissance se trodaes la méme gamme de fréquence que
celle des complexes QRS.
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Figure 111-28 : Bruit d0 au mauvais contact éleatiexpeau (MITDB : 101).
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C. AUTRES BRUITS COURANTS
Parmi les bruits courants, on peut citer les artefalus aux mouvements des cables
électriques, a la saturation des instruments deumagsux mauvais cablages, au port de
vétements synthétiques, etc.

9.2 Bruits physiques

Les artefacts physigues sont dus aux activitéstriglaes du corps humain telles que les
contractions des muscles ou encore la respiration.

a. Dérives de la ligne de basé.ors de I'enregistrement de 'ECG, I'activitépiestoire peut
faire osciller la ligne de base du signal a unmghrégulier. D'autres perturbations peuvent
avoir pour effet de déplacer temporairement ladigite base comme par exemple, les
mouvements du patient. Un tel bruit est visible lsufigure (111-29). Ces perturbations sont
généralement peu génantes pour l'analyse de I'EQ@Buwent étre en grande partie filtrées
car leur puissance se situe dans une bande decfrégllbasse et empiéte peu sur celle de
I'ECG.

b. Bruits myoéletriques ou tremblements somatiqueda contraction d'un muscle est
commandée par une dépolarisation des cellules rauess Bien que les
électrocardiographes soient construits pour éimesusensibles aux fréquences du myocarde,
I'ECG enregistre aussi les contractions des muscjeslettiques. L'aspect le plus courant de
ce bruit est une oscillation de haute fréquencenast stationnaire. Elle est liee a un
tremblement musculaire d’'un sujet qui n'est pasrenablement détendu. Un exemple de tel
bruit est représenté sur la figure (I11-30).

Ces perturbations sont assez génantes lorsque tientpdouge beaucoup ou lorsqu'il
frissonne, elles peuvent noyer les ondes P etdmgtécher parfois la détection des pics R.
L'apparition de ces perturbations dépend de ltigpatient, s'il est tres tendu ou atteint de
maladies (Parkinson par exemple), I'enregistrerpent étre de mauvaise qualité sur toutes
les voies de 'ECG.

Amplitude(mV)

0 ’* 1 O 1I5 2I0 25
Temps(s)

Figure I11-29 : Ondulation de la ligne de base (MDB : 119).
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Figure 111-30 : Exemple de bruits musculaires sarsegment de I'enregistrement MITDB :
119.

c. Autres artefacts altérant 'ECG : Certaines maladies généralisées peuvent affecter le
tracé électrocardiographique. L’hyperthyroidiesdhémie, I'hypokaliémie (prolongement de
lintervalle QT, onde T aplatie), modifient I'éligocardiogramme.

L'usage de médicaments, notamment la digoxine thgue la conduction AV et ralentit la
fréquence cardiaque. La digitaline provoque urisseanent du segment ST avec inversion
des ondes T et tend a raccourcir l'intervalle QT.

10.Reconnaissance automatique des arythmies : Etdé I'art

Depuis quelques décennies, la reconnaissance didamad'arythmies cardiaques est
devenue un domaine de recherche trés actif. llésgmte un carrefour entre plusieurs
disciplines comme la médecine et la reconnaissdedermes. La classification automatique
d'arythmies cardiagues passe par deux étapes :

Description et quantification des motifs a recotneai
Apprentissage et décision.

10.1 Parametres descriptifs d'un battement cardiaqe

Le calcul de ces parameétres se fait sur le sig@b Elans le domaine temporel, dans le
domaine fréquentiel ou dans le domaine temps-frézpiselon l'information recherchée. Les
performances d'un descripteur de battements camtagépendent de plusieurs facteurs
comme la qualité de I'enregistrement, les prétratds, la base d'étude ainsi que le nombre
de dérivations étudiées.

Avant de procéder a la quantification des battemerardiaques, leur localisation est
nécessaire. La détection des complexes QRS cansktupréalable de toute analyse
automatique de I'ECG. Durant ces 30 dernieres anpdgsieurs chercheurs se sont penchés
sur ce probleme en posant divers algorithmes hamdésla plupart sur la dérivée de I'onde R
ou sur le contenu fréquentiel des complexes QRS diférentes méthodes ont été
récapitulées et regroupées par type dipokler et al., 2002]
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La qualité d'un classifieur automatique de battameardiaques est étroitement liée au choix
des parametres descriptifs. Ces derniers doiveat|és plus discriminants possibles sans
s'éloigner de ceux habituellement utilisés pamieglecins. Chaque battement cardiaque est
principalement décrit par sa morphologie. Certaingeurs I'ont simplement représentée en
sous-échantillonnant le segment QR@&-Chazal et al., 2004 ; De-Chazal et Reilly, 20D6
d'autres ont utilisé des outils de compression ppliquant les fonctions d'Hermite
[Lagerholm et al., 2000] ou la Transformée de Karhunen Loéve. Cette itieprbposée par
[Moody et Mark, 1989] puis reprise pafGomez, 2006] Ces méthodes de compression
permettent de réduire relativement le nombre didlens en sauvegardant les
caractéristiques temporelles et fréquentielles diiement ainsi que sa morphologie, pour
distinguer un battement normal d'un battement aabrih. Krasteva et al Ont procédé au
calcul des coefficients d'inter-corrélation entes Ibattements de la base d'étude et un
battement de référence convenablement choisi daague classe considérf¢rasteva et
Jecova, 2007]

Comme il a été exposé précédemment, les battenagmisnaux proviennent d'un foyer
ectopique ou d'un pacemaker. lls peuvent aussidéisea la rencontre d'un bloc de branche
droit (RBBB) ou gauche (LBBB). Ces battements soomnus pour leur largeur et leur
lenteur. A partir de la. Certains auteurs ont pesqisgénalyser le contenu fréquentiels des
battements par la Transformée de Foufdmami et al., 1999pu par bancs de filtres
[Afonso et Tompkins, 1999] La transformée en ondelettes, offrant les pd#sibid'analyser
séparément les composantes fréquentielles, s'al@rplus en plus appropriée pour le
traitement des signaux biologiques et notamment pette application ou les descripteurs
temps-fréquences s'averent efficaj@@sristov et al., 2006]

L'étude de la régularité des battements cardiagaescontournable lors de rétablissement
d'un diagnostic. L'intervalle RR est un paramelassiquement utilisé par les cardiologues et
par tous les chercheurs qui travaillent sur la meegssance automatique d'arythmjBe-
Chazal et al., 2004 ; De-Chazal et Reilly, 20QgKrasteva et Jecova, 2007]

10.2Algorithmes d'apprentissage et de décision

Le score d'un classifieur dépend étroitement duixchei du calcul des parametres
caractéristiques de la forme a reconnaitre. Cepegnl@achoix de la méthode de classification
n'influence pas moins le résultat et le taux denbarlassification. La littérature propose une
variété de regle d'apprentissage : Les réseaueul®mes ont été appliqués avec succes pour
la discrimination de battements cardiag(Msap et al., 1990JHu et al., 1997][De-Chazal

et al.,, 2004] [De-Chazal et Reilly, 2006]Marouf. 2010], [Patra 2010], [Amar. 2011]
D’autres travaux ont utilisé les K plus prochessums [Christov et al. 2005] A c6té de ces
méthodes d'apprentissage, les SupportsVector Mesl{BVMs), connus pour leur excellent
pouvoir de généralisation en classification et égression, ont conduit a des résultats
prometteurs dans l'aide au diagnostic méd@abwski et al., 1997], [Zidelmal et al., 2009]
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10.3 Problemes liés a la reconnaissance@ugtique des arythmies

D'apres la littérature, plusieurs problémes soavent rencontrés lors de la classification des
désordres cardiaques. Parmi ces problémes, on cite

« Le signal ECG présente une variabilité élevée ingérintra-patient, dans la
morphologie et la synchronisation. Par conséquantgalisation d'un classificateur
globale est un probleme tres difficile.

» Les paramétres extraits a partir du signal d'EC@ 8es susceptibles aux variations
de la morphologie de I'ECG, qui est non statiormaainsi qu'aux artefacts qui
I'affectent.

e Les processus d'extraction de parameétres sontaruéf a la question du choix des
parametres les plus appropriés (les plus discrini@)dout en réduisant les vecteurs de
caractéristiques de fagon optimale.

11.Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons introduit lesnéléts de base de I'électrocardiographie du
cceur, de son fonctionnement et des difféerents sded'ECG liés a ses enregistrements ou a
la présence d'arythmies. Ces éléments sont néesgaiur la compréhension des prochains
chapitres.

Apres une introduction sur I'anatomie du coeur hamaus avons décrit brievement ses deux
activités électrique et mécanique ainsi que le dietne elles.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous apssé les notions d'électrocardiographie.
Quelgues pathologies cardiaques typiques ont égeptées et illustrées, chacune par un
enregistrement ECG correspondant. Les differemiesyd'artefacts qui peuvent affecter le
signal ECG enregistré et contraindre son traitensemt également exposés. Nous avons
terminé ce chapitre en exposant quelques algorighohe reconnaissance automatique

d'arythmies cardiaques ainsi que les contraintegest rencontrées.
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Chapitre IV : Résultats et discumsi

Expérimentation, Résultats et discussion

1. Introduction

Le but principal de notre étude est de mettre emreaun classifieur évolutif flou qui a été
proposé récemment palydeas et al. (2005@ans le cadre de la classification des signaux
électroencéphalogrammes en deux classes « dotlean &ouleur » et de I'appliquer, afin de
classer d’'une maniere automatique et en tempgegdigne) les signaux ECG, sachant que
c’est la premiere fois que ce classifieur est sdilipour la reconnaissance d’arythmies
cardiaques. Les résultats obtenus sont analyseslaftirer des conclusions qui nous seront

utiles pour proposer une amélioration pour ce lass dans de futurs travaux.
L’algorithme d’apprentissage appliqué se caractrar :

* Une base de regles initialement vide: en effetctassifieur a le pouvoir de
commencer l'apprentissage a partir de zéro et sansaissances préalables. La
premiere donnée arrivée va constituer la premiégder(la premiére donnée sera

considérée comme le prototype autour duquel senaé®la premiére classe).

e Une structure ouverte et flexible : au fur et a ummesque les nouvelles données
arrivent ; le classifieur va apprendre et fairelegp sa base de regles floues. Par le
calcul du potentiel des données, on aura des ypaEstavec haut pouvoir descriptif
autour desquels les clusters se forment. L'algoniipermet aussi la modification et la

suppression d’anciennes régles devenus ambigus.

Dans le cadre de notre travail on cherche a reétvarias pathologies cardiaques disponibles
sur la base de données de I'Université de CaliéofdiC Irvine machine Learning repository)

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Arrhythmi®ans un premier temps nous allons

considérer deux classes uniquement (présence girésance d’arythmies).
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2. Description de la base de données Arrythmia

Nous avons utilisé la base de données d'arythoaediaques de I'UCI Machine Learning
[UCI Repository, 1999. Cet ensemble de données contient 452 échargilfwavenant de
cas de 16 classes. La premiere classe est "nornealks 15 autres classes sont de 15 types
d'arythmies. Ces 15 classes sont fusionnées esaute classe appelée classe "anormale". La
classel6 se réfere a I'ensemble de celles noréeksBour chaque échantillon, il y a 279
attributs, ou les quatre premiers : age, sexde tatl poids, sont la description générale du
patient, et les 276 autres attributs sont extoits12 enregistrements ECG standards. Pour les

détails de I'ensemble de données, se réfd@uenir et al., 1997.

H. Altay Guvenir a mené cette étude afin de faaréiktinction entre la présence et I'absence
d'arythmies cardiaques et de les classer dandd'sil6 groupes. Pour le moment, il existe des
programmes qui font une telle classification. Gejamt, il existe des différences entre la
classification des cardiologues et celle des progras. Nous nous efforcons de minimiser

cette différence a I'aide d'outils d'apprentisségéa machine.

NB : Les noms et les numéros d'identification dasepts ont été récemment retirés de la

base de données.

Table 1V-1 : Caractéristiques de la base de dontg@kArrythmia

Caractéristiques ) . Nombre _ ]
Multi-variée 452 région: vie
de la BDD: d’Instances:
Caractéristiques | Catégorique, | Nombre 1998-
_ ) _ 279 Date de don :
des Attributs: entier, réel d’attributs: 01-01
Nombre
Taches o Valeurs ] d’occurrences
B Classification oui o 68993
associees: manquantes : (citations) sur le
WEB:
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3. Traitements effectués sur la base de données :

Une des caractéristiques de cette base de donmesésson nombre élevé d’attributs qui
pourrait nécessiter une stratégie de réductiorsi®lus méthodes de fonctions réductrices ont
été proposées pour cet ensemble de donfesgerah et al., 2013]présentent une étude
comparative des différentes sélections d'attribateme I'une des méthodes de prétraitement
utilisés dans les applications d'apprentissage macBasé sur les méthodes de recherches et
d’évaluateurs d’attributs, neuf combinaisons ded#@n d'attribut sont testées et comparées.
Ces données de résultats de réduction d'attribots# €nsuite classées selon huit
classificateurs. Les meilleurs résultats globaux atteints par la combinaison de I'évaluateur
SCF (Correlation-basedFeatureSelector) avec laadétlde recherche « Best- firs{ball,
1999].

3.1 L’évaluateur d’attributs CFS (Correlation-based Feature Selector):

SCF est utilisé dans diverses applications du distim meédical a des fins de sélection de
caractéristiques. C’est un algorithme de filtragmpde qui classe les sous-ensembles
d’attributs selon une fonction d'évaluation heigist basée sur la corrélation. Le biais de la
fonction d'évaluation tend vers des sous-ensentdplescontiennent des attributs qui sont

fortement corrélées avec la classe et non corr@ee eux. Les scores pour chaque sous-

ensemble d’attributs sont calculés selon I'équgB&.

ez
\/k+(k(k—1))m

M, = (53)

Ou MS est le «mérite» d'une fonction heuristique du smsembleS contenant les
caracteristiques de, r.; est la moyenne de corrélation attribut-claséesy et 7; est la
moyenne attribut-attribut inter-corrélation. L'édgioa 7 forme le noyau de la SFC et impose
un classement sur les sous-ensembles d’attribuis lsspace de recherche de tous les sous-
ensembles d’attributs possibles.

3.2 La recherche Heuristique « Best-First » :
La recherche « Best- First » est une stratégigedberche d'intelligence artificielle qui

permet de revenir en arriére sur le chemin de rebke « Best- First » se déplace a travers
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'espace de recherche en apportant des modificatmrales au sous-ensemble d’attributs
courant. Si le chemin a I'étude parait moins prosoef la recherche « Best- First » peut
revenir en arriere a un sous-ensemble précédestgshmetteur et continue la recherche a
partir de celui-ci. La recherche « Best- First plexera I'ensemble de I'espace de recherche, il
est courant d'utiliser un critére d'arrét. Normaemil s’agit de limiter le nombre de sous-

ensembles complétement développées qui ne sedeadpar aucune amélioration.

Dans notre étude, aprés avoir utilisé I'algorithade SCF avec la stratégie de recherche
« Best- First », pour réduire la dimension du jeuddnnées d'arythmies, nous avons obtenu
40 attributs. Parmi ces attributs, nous remarquesles caractéristiques les plus importantes

retenues ont une signification médicale.

L’application de l'évaluateur d’attributs SCF coméia la méthode de recherche « Best-

First » est faite en utilisantWEKA 3.6 », voir (figure 1V-2).

3.2.1 WEKA 3.6 : le logiciel d’extraction de donnég

Weka est une collection d'algorithmes d'apprergissaachine pour les taches d'exploration
de données. Les algorithmes peuvent étre, soitica@s directement a un ensemble de
données, ou appelés a partir d'un code Java. Wak#eat des outils pour les prétraitements
de données, la classification, la régression, tgorgoement, les regles d'association, et la
visualisation. Il est également bien adapté poudéeeloppement de nouveaux programmes

d'apprentissage machine.

Weka est un logiciel open source publié sous laenke GNU General Public

Licensehttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/. (Fgiv-1).

W e

Program Visuahzation Tools Help

Applications

FWEKA | o=

The University
of Waikato Experimenter

Waikato Envirenment for Knowledge Analysis KnowledaeFlow
Version 3.6.11
{c) 1999 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealsnd

Figure IV-1 : interface du logiciel Weka 3.6.11.
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© Weka Explorer (E=mE= =)
Prepvooessl Classify | Cluster IAssoclahe Select atiributes ‘ \’Jsuaﬁzel

Attribute Evaluator

[ Choose ]Etfssuhsetfval |

Search Method
[ choose |BestFirst D145

Attribute Selection Mode Attribute selection output
(@ Use ful training set Search Method: =
() Cross-validation Folds |10 | Best first.
= Start get: neo attributes
Seed |1 |
= Search direction: forward
Stale search after S5 node expansions
(Nom) dlass i Total number of subsets evaluated: 49
= = Merit of best subset found: 0.287
Start Stop |
Result list {right-dick for options) Rrtribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 11 clasa):
21:18:30 - BestFirst + CfeSubsetEval CES . Subspt Evniuator

Including locally predictive attributes

Selected attributes: 3,4,6,7,9 : S
a2
a3
aS
aé
al

m

< (1} b

Status

= [ g™

Figure IV-2 : interface de Weka 3.6.11 pour la sgtn d’attributs.

4. Choix de L’algorithme :

Au cours de notre étude de l'art, nous avons trquusieurs algorithmes différents que nous

pouvons scinder en deux conceptions différentes.

En effet, il y a des algorithmes qui préconisentaéul du potentiel d'une donnée afin de
savoir si c’est une donnée que I'on peut utilisenme prototype et construire ainsi une régle
autour de cette derniére ou modifier une regle dgjstante ; sinon (si le potentiel est faible)
'assigner a l'une des classes existantes. La xidme philosophie consiste a effectuer
d’abord un pré classement; ensuite en calculanpdientiel (en prenant compte des
échantillons déja lus de la classe concernée)paaibnfirme le classement, soit on met a jour
la structure du classifieur, en ajoutant ou en i une regle. C’est cette deuxieme
philosophie qui nous a semblé étre la mieux appFem notre contexte applicatif et semble

donner de meilleurs résultats.

L’algorithme eclass comprend deux types difféeresgi®on leur sorties. EclassO avec étiquette
de classe en sortie et eclassl qui est basé ségilassion sur les parametres. Dans notre

étude, nous nous intéressons a eclassO.
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4.1 Algorithme eclassO:

L’algorithme eclassO proposé par Angelov et zhdipessenté ci-dessoiBngelov et Zhou,
2008].

Begin eclass0

Initialisez eclassQpar le premier échantillon de données

z1 = [X1,11]; (p1)1 < 1( ou par une classe initiale si elle existe).

Tant que le flux de données n’est pas fifajre pour I'échantillon de données.
Lire le vecteur de parametres de I'échantillon derctessy;

Calculer I'appartenance a chacun des ensemblesghiry4) ;

Calculer la force d’activation de la regle par(3)

Classer I'échantillon en utilisant I'étiquette dasse gagnante, par (2) ;

Au prochain pas(K« K+ 1) ou toutes les fois aprés cela ;

Obtenir le vrai labely de I'echantillon ;

Calculer son potentigdy (zy) en utilisant (11) ;

Mettre a jour les potentiels des prototypes extstpar (12) ;

Si (13) influantalors

Ajouter un nouveau cluster basé centre au nouveau poohtrdeee(14) ;

Initialiser son potentiel a 1 comme indiqué par) (15
Mettre a jour les étendues de fonctions d’apparntemade la régle dans la
base de sous-régles de la classe correspondar(te/pau (18) ;

Si (16) influantalors

Enlever les regles qu'il influe ;

Sinon

Ignorer (ne pas changer la structure du cluster) ;

Mettre a jour les étendues de fonctions d’appanemade la régle dans la base de

sous-regles de la classe correspondante par (1(2Byu

Fin si

Fin (tan que...faire)

Fin (eclassO0).
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4.2 Description de I'algorithme :
Cet algorithme comprend deux phases : une phastagsification et une phase de mise a

jour.

4.2.1 Phase de classification :

Dans cette premiere phase de classification, onclobea prédire la classe de la donnée a
classer. Pour cela, on commence par initialiserldssifieur par le premier échantillon de
donnée lu, en acceptant ce dernier comme prem@otgpe autour duquel sera formeé le

premier cluster/regle.

Son potentiel est mis initialement a 1 ainsi qua sapport et sa dispersion. On calcule

I'appartenance a chacun des ensembles flous pap®ir cela il faut d’abord :

e Calculer le support a l'instant K pour pouvoir cdér la dispersion (le support est
initialement mis a 1 quand un prototype est prodnsuite il est augmenté de fagon
incrémental pour chaque échantillon, qui est pleche de ce prototype qu’a tout
autre).

* On calcule ensuite la dispersion des données ppe & par parametre (5) pour

pouvoir calculer la fonction d’appartenance.

Apres avoir calculé I'appartenance, on calcule dgrd d’activation de la regle par (3) qui

représente une T-norme de ces derniéres, c'est-agpdbdn prend la plus petite valeur.

Finalement, pour classer la donnée courante, endpt'étiquette gagnante par (2) (en
utilisant le principe du « winner takes all », éautres termes on prend I'étiquette de la classe

qui a le plus grand degré d’activation.

4.2.2 Phase de mise a jour :
Pour cette phase de mise a jour on va chercharla gtiquette de classe pour I'échantillon

en utilisant I'étiquette issue de la premiere ph&seir cela :

-On calcule le potentiel de la donnée courantae difdentifier les prototypes qui représentent

le mieux la classe a laquelle ils appartiennent.

-Pour le calcul du potentiel, on peut soit le ckdcen utilisant la distance euclidienne, soit
par la distance de cosinus. Vu que la base que aooiss retenue contient beaucoup de

valeurs nulles, nous avons choisi la deuxiemeoaptar le cosinus se comporte mieux avec
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ces dernieres (la donnée avec le plus haut potesgiechoisie pour étre le point focal de

'antécédent d’'une regle floue).

-Ensuite on calcule récursivement le potentiel plegotypes existants pour les comparer au

potentiel de la donnée courante. La nous avons ¢as possibles :

* Si (13) influant, c'est-a-dire que le potentiel ldedonnée courante est supérieur au
potentiel d'un prototype existant, alors on ajoute cluster au nouveau point de
donnée par (14), son potentiel est initialisé d&).(On met a jour les étendues des
fonctions d’appartenance de la regle dans la basesalis regles de la classe
correspondante par (17) ou (18) avyede pas d’apprentissage, c’est une valeur
comprise entre [0,1Angelov et Zhou ont proposé la valeur 0.5 pour simplifier
I'expression).

* Si (16) influant, c'est-a-dire que la donnée cotgram un meilleur potentiel que le
prototype et qu’elle est décrite par ce dernietsail faut remplacer ce prototype par
cette méme donnée courante.

e Le troisieme cas, si la donnée courante a un petanférieur a celui de tous les
prototypes existants, alors ne pas changer latsteidu classifieur. Mettre a jour les
étendues des fonctions d’appartenance de la regls kh base de sous regles de la

classe correspondante par (17) ou (18) aviecpas d’apprentissage.

Afin d’appliquer l'algorithme eclassO sur notre basle données, nous avons utilisé

I'algorithme disponible dans la boite a outils IRcmb développée par le laboratoire

Bioinformatics dirigé par Plamen Angelpirevisan et al., 2013].

4.3 La boite a outils IRooTLab :
IRootLab est une boite a outils MATLAB libre et opsource pour analyse des données bio-

spectroscopiques vibratoires (VBS). Elle offre urbliotheque de classes pour
programmation orientée objet, interfaces graphiq@ddl) et la génération automatique de
code MATLAB. La bibliotheque de classes contientgnand nombre de méthodes, concepts
(differents classifieurs, sélecteurs d’attributset)visualisations pour l'analyse des données
VBS (figure IV-3), dont certaines sont introduitdans la boite a outils. Les interfaces
graphiques fournissent une interface pour la hibdique de classe, y compris un module pour
fusionner plusieurs fichiers en un ensemble de éesispectrales. La génération automatique
de code permet aux développeurs d'écrire rapidedenscripts d'analyse de données VBS,

constituant une ressource unique parmi les oubils BS. La documentation comprend un
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manuel, des tutoriels, référence Doxygen généraaeevitrine de démonstrations (Figure 1V-
4). IRootLab peut gérer certains des formats deidis les plus populaires utilisés dans la
bio-spectroscopie vibratoire. Cet outil est sousehce: GNU-LGPL. Site officiel :

http://irootlab.googlecode.com/.

Le lien pour la documentation : http://bioph.laacsuk/irootlabdoc.
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Figure IV-3 : les différents concepts et classifieproposés dans la boite a outils IRootLab.

O Web Browser - IRootLab Dema Menu
TootLab Demo Mena =] +
« a8

=T e
BOEO ~

® | # | Location: file:///C/Users/Pctec/Desktop/irootlab-0.14.01 14-h-nodoc/ir_html 0011 html =

IRootLab demos

The following examples demonsfrate the use of RootLab library to analyse data and generate figures. The directories are roughly organized by dataset

DATA_ARTIFICIAL
DEMO BAGGING SVM
DEMO CLSSR D
DEMO CLSSR KNN
DEMO CLSSR TREE
DEMO ECLASS ANIMATION
DEMO_ECLASS ARTIFICIAL

DATA_BRAIN
DEMO RATER BRAIN
DEMO U TEST PER WAVENUMBER

DATA_SHE

BOTH
DEMO BMTABLE
DEMO DECIDERS AND GRAGS

CHEMICALS
DEMO CROSSCALCULATED LDA
DEMO PCALDA
DEMO RATER

2-feature dataset created using gendaa. Most demos here show 2-dimensional classification regions

Bagging example using SVM classifier and drawing classification regions. |/ — 2
Draws classification regions for classifiers LDC/QDC \/ ==

Draws classification regions for classifier kNN \/ —
Draws classification regions for the Tree classifier \/ =
Shows evolution of classifier T, saves animated GIF. ||/ —
Draws classification regions for classifier eClass |/ —»

Ketan's brain cancer dataset, no=439, nf=235, 3 classes
Classification of Brain data using LDC classificr. leave-onc-out cross-validation /' —
is performed for d

Utest per (2-class datasets) \/ —

Syrian Hamster Embryo (SHE) assay dataset, 2 class levels: <chemical>|<transformation>; 5 * 2 = 10 classes; no=600; nf=58

Use both levels of SHE dataset in the analysis
of Ne vs.

separated by Chemical 1/ —

Different ways to use per-spectrum prediction aggregation (zrag), and decision thresholds (decider) 1/ —

Analyses using class level 1 only: {B[a]P', '3-MCA", 'Ant’, 24dT", 'o-T'}
Cross-calculated LDA scores ||/ —

PCA-LDA demo, scores plots, cluster vectors |/l —

Classification of Chemicals using LDC and cross-validation ||/ —

Elfa L]0 @ €™+

Figure 1V-4 : vitrine de démonstrations disponibses IRootLab.
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Chapitre IV : Résultats et discumsi

5. Résultats Obtenus :

Dans ce travail nous utilisons I'algorithme ecldgsponible dans la boite a outils IRootLab
afin de différencier entre les signaux ECG normatides signaux correspondant a des
arythmies cardiaques. Nous avons appliqué cet ithgoe sur la base de données UCI
Arrythmia Repository apres I'avoir soumis a un @iément pour réduire et sélectionner les

attributs pertinents (Figure IV-5).

Base de données

Arrythmia

Base de
données avec

attributs L. i
4. Arrivée des données
réduits

ECG séquentiellement

Classifieur évolutif flou

IRootLab

Evolution de la Base
de regles floues

!

EclassO

Résultats de
Classification

Figure IV-5 : Schéma de la classification en-ligne.

5.1 mesures de performances :

Ce classifieur sera évalué en fonction de sa sét&sitspécificité, taux de classification de

données.
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Chapitre IV : Résultats et discumsi

a. Sensibilité (Se) représente la probabilité que le test soit positie signal présente une

arythmie.
Sensibilité (%) = VP/ (VP+FN)*100

b. Spécificité (Sp) :représente la probabilité que le test soit négatié signal ne présente

aucune anomalie.

Spécificité (%) = VN/ (VN+FP)*100

c. Taux de classification :

TC = (VN+VP)/ (VN+FN+VP+FP)*100

Avec VP, VN, FP et FN représente respectivement:

e Vrai positif : un signale anormal classé anormal;
* Vrai négatif : un signal normal classé normal;
* Faux positif : un signal normal classé anormal;

» Faux négatif : un signal anormal classé normal.

5.2 Expérimentation:
Nous avons appliqué plusieurs classifieurs disgegidans la méme boite a outils sur notre

base de données préalablement traitée, afin de arempotre classifieur aux autres
algorithmes incrémentaux qui sont : K-plus procheisins, Arbres de décision binaire, et le

support vecteur machine.

A noter que l'algorithme eclassO est la seule nohen-ligne, les autres méthodes testées

sont des méthodes incrémentales en off-ligne.
Le tableau suivant présente les résultats de Ireaxgétation menée :

Table IV-2 : performances des différents classii@appliqués.

Méthodes Taux de classification (%)  Sensibilité (%) Spécificité (%)
EclassO 86.26 76.78 91.89
KPPV 89.10 85.18 91.50
AD Binaire 84.51 74.57 89.90
SVM 82.69 73.47 87.55
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Chapitre IV : Résultats et discumsi

On remarque que le taux de classification obtenu guéassO surclasse la majorité des
classifieurs que nous avons testés avec un tausladsification de 86.26 %, ce qui est
inférieur de 2.84% par rapport a la meilleure penfance qui est obtenue par la méthode du
K-plus proche voisin. Par contre nous avons obtanmeilleure performance en termes de
spécificité. Le classifieur le moins performant slarette expérience est le support vecteur
machine avec un taux de bonne classification ieferde 6.41% par rapport & la meilleure
performance.

B Figure1 (E=EEoR =

File Edit View Inset Took Desktop Window Help

Dads | k|RKUBLL- |08 nD

Feature 2
o

‘ ./
[/

Feature 1
Figure IV-6 : représentation de deux parametredrsiant K=38.

On peut voir dans la figure ci-dessus la représientale deux paramétres a I' instant ou
38 échantillons de données sont lus. On peuindisér les points focaux représentés par un
soleil ainsi que leurs zones d’influences repré&epar des ellipses. Les regles générées sont
formées autour de ses points focaux, ensuite stles mises a jours au fur et a mesure que

d’autres échantillons de données sont lus.
5.3 Comparaison des résultats avec I'état de I'art

Dans cette section nous comparons les résultatsbipour la reconnaissance d’arythmies
cardiaques avec ceux obtenus par d’autres autélisant d’autres méthodes, toujours dans

le méme but. Le tableau ci-dessous présenteffésattices dans les taux de classifications.
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Table IV-3: performances de differentes méthodéksées dans la reconnaissance

d’arythmies cardiaques.

auteurs méthode Taux de classification

Ammar(2012) SMA Neuronal 98.73%
Talbi (2011) RN MLP 92.72%
Marouf (2010) Modéle neuronal 98.32%
Zidelmal (2012) SVM 99.64%
Hendel et al. (2010) Cartes topologiques de kohonen 95.18%
Chalabi et al (2009) LVQ 95.90%

Notre travail EclassO 86.26%

On remarque depuis le tableau ci-dessus que lefiatssobtenus par notre classifieur sont
inférieurs aux autres méthodes utilisées par cdéautiuteurs. Cela peut s’expliquer par notre
mangue d’expérience et de connaissance de cetteodestqui est relativement nouvelle.

Mais nous espérons obtenir de meilleurs résultats de futurs travaux.

5.4 Résultats obtenus par I'algorithme eclass dambautres études dans le domaine
médical :
L’algorithme eclass a déja été utilisé avec sueécdss fins de diagnostic médical, le tableau

suivant présente les performances obtenues lareslétudes.

Table IV-4 : performances de la méthode eclass tademaine du diagnostic médical.

Auteurs Domaine d’étude Taux de classification
Lekkas et Mikhailov (2009) Cancer du Sein 99.45%
Lekkas et Mikhailov (2010) Diabéte des PIMA 97.55%
Notre travail Arythmies cardiaques 86.26%

A travers le tableau ci-dessus on peut voir quaédthode eclass est parfaitement adaptée
pour étre utilisée dans le domaine du diagnostidicaéet peut méme surclasser la majorité

des autres méthodes en termes de performances.
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6. Conclusion :

Dans cette étude, nous avons testé I'algorithmasscpour la reconnaissance d’arythmies
cardiaques. Pour cela, nous avons d’abord traibdde de donnéees utilisées afin de réduire le
nombre élevé d'attributs qui caractérise cette assuite, nous avons appliqué un classifieur

évolutif flou.

Les résultats obtenus sont encourageants ; sagbante travail constitue le premier essai
dans le domaine du diagnostic médical en lignesgude notre institut, il constitue une base.
Nous espérons pouvoir améliorer nos résultats dhass travaux futurs et appliquer le

deuxieme type de cet algorithme qui est eclassildafiproposer une amélioration.
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Conclusion générale

Dans cette étude, l'utilisation de classifieur &tibla base de regles floues est proposé et
appliqué pour construire un systeme semi-suped/eée au diagnostic et de reconnaissance
d’arythmies cardiaques. Dans cette optique, nousioarts distinguer les signaux normaux et
les signaux anormaux.

Nous avons appliqué cet algorithme sur la base atené@bs d’arythmies cardiaques de
L'université de Californie (UCI Machine Learningepository: Arrhythmia Data Set) apres
avoir fait quelques prétraitements. En effet, nausns appliqué le filtre CFS (Correlation-
based Feature Selector) qui est un évaluateur uleestsembles d’attributs en le combinant
avec la stratégie de recherche heuristique « Besit>F afin de réduire le nombre élevé
d’attributs.

Les résultats obtenus indiquent des performancesz asncourageantes (86.26% de bonne
classification) et honorables en comparaison aladres méthodes efficaces décrites dans la
littérature.

Ce classifieur évolutif présente des atouts majearsrapport aux autres classifieurs hors-

ligne a structures fixes, car sa flexibilité efdé qu’il peut apprendre a partir d’'une base de
regles vide, montrent de maniére significativefalgon dont le classificateur peut étre utilisé

dans des applications en temps réel. En outrerdssltats expérimentaux démontrent

clairement le potentiel du systeme eClass dont &hadologie porte la promesse de

nouveaux développements significatifs dans le doende I'apprentissage et sur les systemes
de classification en ligne.

Notre travail futur se concentrera sur I'amélianatdes résultats ainsi que I'application du
deuxieme type d'algorithme eclass a savoir eclabkilus examinerons encore plus cette
méthode de classification en temps réel afin dggser notre propre contribution pour
I'optimiser.
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Résumeé :

Ce travail consiste a étudier une méthodologie faive évoluer un classifieur flou en ligne, qurmpet aux
données d'étre traitées en temps réel, en modifiambaniére récursive une base de regles flouasmsubase

par échantillon de flux de données. En outre, ilntreo comment cette méthode peut étre améliorée et
appliquée au domaine du diagnostic, pour décedegiighmies cardiaques.

La grande majorité des méthodes existantes, psutidgnostics médicaux floues, nécessitent leetrant de
données en mode hors ligne, comme un lot. Malheereent, cela ne permet qu’'un apercu du domainéréel
analyser. Si de nouveaux enregistrements de domle®Ennent disponibles, ils exigent des calculsalés
sensibles, en raison du fait que ré-apprendre regtracessus itératif. eClass est relativement uneeile
architecture pour I'évolution des systémes a baségles floues, qui surmonte ces problémes.

Nous estimons la précision du classifielB&26 % mais nous espérons I'améliorer d'ici peuteCétude a
montré qu'eClass peut étre efficacement utiliséarpge classement des arythmies cardiagques a partir
d'échantillons numériques discrets. Les résultatdiquent que la précision du modéles eClass peat é
encore améliorée. Enfin, le systeme peut extraderdgles lisibles par 'homme, qui pourraient i a

des experts médicaux d'obtenir une meilleure cohgméion d'un échantillon en cours d'analyse tolorg

du processus de diagnostic traditionnel.

Mots-clés:classificateur évolutif ; regles floues; diagnosticligne; arythmies cardiaques.

Abstract:

This paper explores a methodology to evolve a fudagsifier online that allows data to be proceseewal
time by modifying recursively a fuzzy rule baseaper- sample data stream. In addition, it shows this
method can be improved and applied to the fielchedlical diagnosis, to identify cardiac arrhythmias.

The vast majority of existing methods for fuzzy readl diagnostics require the processing of datafiline
mode, as a batch. Unfortunately, it only allowsnapshot of the real domain analysis. If new datands
become available they require cost sensitive caticuis due to the fact that re-learning is an iitgegrocess.
eClass is a relatively new architecture for theeflgyment of systems based on fuzzy rules, whiclhcovees
these problems.

We estimate the accuracy of the classifier as 8%26ut we hope to improve soon. This study shothat
eClass can be effectively used for the classificatif cardiac arrhythmias from discrete digital peea. The
results indicate that the accuracy of eClass maochatsbe further improved. Finally, the system caimaet
readable rules who could allow medical experts @b a better understanding of a sample under asalysi
throughout the traditional diagnostic process.

Keywords: evolving classifier; diagnosis online; cardiachgthmias; readable rules.



