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Introduction Générale

La médecine (du latin medicus, ” qui guérit ”) est la science qui étudie 'organisation
du corps humain (anatomie), son fonctionnement norma] (physiologie) et cherche & res-
taurer la santé par le traitement (thérapie) et 1a prévention (prophyla.xie) des pathologies.
La médecine contemporaine utilise les soins de santé, la recherche et les technologies

bour trouver la maladie en cause,

Il existe des difficultés qui peuvent fausser un diagnostic médical et qui peuvent étre
liées aux praticiens et/ou aux malades. Parmij les problémes qui peuvent influencer le bon
diagnostic du médecin nous citons :

— Le médecin peut étre fatigué ou avoir un souci diminuant ses capacités de concen-

tration.

— Le cerveau humain n’est pas fait pour garder un trop grand nombre de données,

présentes A I’esprit en méme temps.

— De nombreuses études sur le raisonnement médical montrent que, généralement, le

médecin élabore un petit nombre d’hypothéses treg tot en phase d’examen, sur un



ont été appliquées pour essayer de résoudre cette problématique.

L’introduction de 'intelligence artificielle en médecine a permis non seulement de faciliter
la tache aux experts du domaine mais aussi d’automatiser la prise de décision. L'utili-
sation des ordinateurs pour aider les professionnels de la santé dans leurs activités a été
étudiée depuis les années cinquante.

La médecine moderne a besoin d’une aide informatisée pour le dépistage, le diagnostic
et la classification de certaines maladies dans un temps trés réduit d’oui la nécessité d'un
systéme de classification.

Les techniques telles que les réseaux de neurones, la logique floue et d’autres architectures
hybrides qui intégrent ces outils, sont les plus couramment utilisées dans les systemes déja
développés par de nombreuses équipes de recherches.

Dans ce mémoire nous avons développé le systéme de classification neuro-flou ” NEF-
CLASS?”, et en suite nous P’avons optimisé avec les essaims particulaires. Notre travail est
reparti sur quatre chapitres organisés comme suite :

— Chapitre I : nous donnons un bref apercu sur la maladie du cancer du sein.

— Chapitre IT : Un état de ’art sur les travaux les plus récents et les techniques utilisées
pour le diagnostic du cancer du sein.

— Chapitre III : Est composé de quatres parties & savoir I’essentiel des réseaux de
neurones, la logique floue, ’hybridation des deux méthodes et enfin 'optimisation
par essaim particulaire.

— Chapitre IV : Dans ce dernier chapitre nous présontons nos résultats et une étude
comparative avec les travaux existants dans la littérature.

— Annexe A : Contient la modélisation de notre application.

— Annexe B : Présente le manuel d’utilisation.

Notre application porte le nom : OPT-NEFCLASS (OPTimized NEuro-Fuzzy Classification)



Chapitre 1

Le Cancer duy Sein

1.1 Introduction

en voie de développement dont I'Algérie [2].
Environ 35.000 louveaux cas de cancer sont diagnostiqués chaque année en Algérie avec
une augmentation de plus de 50% du nombre de cas depuis une décennie.

Les cancers les plus fréquents ne sont pas les mémes chez ’homme et chez la femme
comme le montre |3 figure suivant :

Poutson Pline. |
Colovestal

Bin
SO iy

Vassis

Ovaires.

FIGURE 1.1 - Incidence annuelle pour 100000 habitants.



1.2 Anatomie du sein

Chaque sein se divise en 15 a 20 secteurs, appelés lobes. Chacun de ces lobes se divise en
nombreux lobules, plus petits, qui s’achévent en douzaines de minuscules bulbes sécrétant
le lait. Les lobes, lobules et bulbes sont reliés entre eux par les canaux galactophores.
Ceux-ci aboutissent au mamelon, situé au centre d’une zone pigmentée, 1'aréole. La, plus
grande partie du sein est constituée de tissu adipeux qui comble I’espace situé entre les

différentes structures du sein. Des muscles recouvrant les cotes sous-tendent le sein, mais
n’en font pas partie.

Les figures suivantes illustrent I’anatomie d’un sein.

anatomie du se glandes mammaires saines

corjeotit

FIGURE 1.2 - Anatomie d’un sein et Glandes Mammaires

Chez ’homme, les seins demeurent immatures et ne contiennent pas de glandes mam-
maires. IIs n’ont aucun réle,

1.3 Le cancer du sein

1.3.1 Définition

Le cancer est une maladie qui a pour mécanisme une prolifération cellulaire anarchique,
incontrdlée et incessante.
Le terme cancer recouvre un vaste ensemble de maladies, cataloguées selon les cellules et
les tissus & partir duquel les cancers se forment. La tumeur développée dans un organe
(tumeur primitive) va se greffer & distance sur d’autres organes (cerveau, poumon, foie
etc.) en passant par les voies lymphatiques ou sanguines. Ces tumeurs secondaires, qui
reproduisent la structure de la tumeur meére, s'appellent des métastases.
Le cancer du sein est une tumeur maligne dans le sein touchant le plus souvent les femmes.
Les hommes aussi peuvent étre atteints de ce cancer, mais ceci est beaucoup plus rare.
Le cancer touche la glande mammaire de la femme, principalement sous la forme d’un

adénocarcinome (cancer du tissu glandulaire) parfois sous la forme d’un sarcome (cancer
du tissu conjonctif).
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1.3.2 Les symptomes

L’induration ou la nodosité palpable est comme ”fixée” 4 la peau, constitue généralement
le symptome le plus fréquent du cancer du sein. Elle est parfois accompagnée de douleurs
ou d’une sensation de tension ou de lourdeur. Les modifications palpables du sein ne sont
pas toutes des cancers mais doivent toujours étre examinées par un médecin, seule per-
sonne apte & poser un diagnostic.

D’autres signes peuvent apparaitre, par exemple une rougeur ou une rétraction de la peau,
une lésion du mamelon ou (rarement) un écoulement sanguinolent.

La majorité des femmes atteintes d’un cancer du sein ne présentent aucun signe d’altération
de P’état général et se sentent "en bonne santé” au moment du diagnostic.

Au stade avancé, les symptomes du cancer du sein sont tres variables et dépendent prin-
cipalement de la localisation et de I’étendue de la tumeur.

Ils peuvent se manifester sous la forme de gros ganglions dans le creux axillaire du cbté
atteint, de douleurs dorsales (métastases osseuses), d’une toux d’irritation accompagnée
d’une géne respiratoire (métastases pulmonaires), d’une perte de Pappétit, d’une perte
pondérale, d’un ictére (jaunisse, métastases hépatiques), etc.

Tous ces symptomes doivent faire immédiatement consulter un médecin, méme s’ils ne
sont pas forcément le signe d’un cancer du sein.

1.3.3 Epidémiologie

Le cancer du sein est de loin le cancer le plus fréquent chez la femme (il en représente
1/4). 1l touchera une femme sur dix, soit 7.000 nouveaux cas en Algérie tandis qu’en
France se sera une femme sur treize, soit I’apparition chaque année de 25.000 nouveaux
cas.

Depuis les années 50, nous constatons une augmentation réguliére de l'incidence (nombre
de nouveau cas recenser pour 100.000 personnes et par ans). Cette augmentation est de
Pordre de 2% par an.

Le cancer du sein est la premiére cause de déces chez la femme dans les pays industriels,
soit 8.000 déces par an en France. Alors que la recherche avance, l'incidence augmente
et les victimes sont de plus en plus jeunes. Dans 30% des cas, elles ont moins de 50 ans,
certaines n’ont qu’une vingtaine d’année, ce qui était extrémement rare il y a quelques
années. L'dge moyen du diagnostic est d’environ 50 ans.

Le cancer du sein est rare avant 30 ans et son incidence augmente en suite jusqu’a 'age de
75 ans. Nonante-cing pourcents des cancers du sein surviennent apres 40 ans. Le tableau
suivant nous donne plus de détaille :

Taux Tranche d’age

+5% | Moins de 40 ans
+17% | entre 40 et 49 ans
+22% | entre 50 et 59 ans
+22% | entre 60 et 69 ans
+22% | entre 70 et 79 ans
+12% | au-dela de 80 ans

TABLE 1.1 — Taux de détection du cancer par rapport & I’age
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1.3.4 Les facteurs de risques

Il existe un certain nombre de facteurs de risques : Les antécédents familiaux de cancer
du sien. Le risque est multiplié par 14 s’il y a eu un cancer du sein dans les deux lignées
parentales. C’est dire lintérét d’une surveillance clinique et para clinique importante
chez ces femmes 3 haut risque. Le cancer du sein est un cancer hormonodépendant; des
récepteurs strogéniques et/ou progestéroniques sont souvent présents. Cela explique la
particularité fréquente des cancers du sein chez les femmes ayant présenté :

— Une puberté précoce.

~ Une ménopause tardive (plus longue exposition aux oestrogenes).

— Un traitement oestrogenique insuffisant compensé par les progestatifs pilules séquentielles

par exemple (mais il n’y pas encore 6té prouver qu’elle avait un réle dans le cancer).

— L’4ge est trés important. A partir de 50 ans, le risque de développer un cancer du

sein augmente sensiblement,

— Consommation d’alcool et obésité peuvent augmenter le risque de développer un

cancer du sein.

1.3.5 Différents types de cancer du sein

Cancer non invasif
— Carcinome canalaire in situ : C’est le type le plus fréquent de cancer du sein non
invasif chez la femme. C’est une forme de cancer tres ” jeune ”, au tout début de sa
formation. Comme son nom I'indique, il se forme 3 I'intérieur des canaux de lactation

ce cancer mene A la guérison dang presque tous les cas. Sans traitement, il poursuit
sa croissance et peut alors devenir ” infiltrant ”, donc se propager a l’extérieur des
canaux galactophores.

Cancers invasifs

— Carcinome canalaire : ] se forme dans les canaux galactophores. Les cellules cancéreuses
traversent la paroi des canaux.

— Carcinome lobulaire : Les cellules cancéreuses apparaissent dans les lobules, puis
traversent la paroi des lobules et se disséminent dans les tissus environnants.

- Carcinome inflammatoire Un cancer rare qui se caractérise principalement par un
sein qui peut devenir rouge, enflé et chaud. La peau du sein peut aussi prendre
Paspect d’une peau d’orange. Ce type de cancer progresse plus rapidement et est
plus difficile 3 traiter.

— Autres carcinomes (médullaires, collodes ou mucineux, tubulaires, papillaires) : Ces
types de cancer du sein sont plus rares. Les principales différences entre ces types
de cancer reposent sur le type de cellules touchées.

— Maladie de Paget : Un cancer rare qui se manifeste par une petite plaie au mamelon
qui ne guérit pas.

12



Remarque 1 Le carcinome lobulaire in sty (ou néoplasie lobulaz're) n’est pas cancéreur.
1l est cependant un fact

cteur de risque important de cancer du sein quj ETIge UN Suivi serré.

1.3.6 Classification des cancers dy sein

Il existe différentes possibilités de classification des tumeurs : selon Porgane, selon le
tissu dont elles sont issues ou bien selon leur extension. I3 classification internationale se
fait selon, le systeme T.N.M. dont voici le tableau :

[ Stade 0 Cancer in sity (localisé) / N
Stade 1 Petite tumeur sans envahissement T1 NO MO
ganglionnaire
Stade 2 Tumeur plus volumineuse T2 N1 MO
et envahissement ganglionnaire minime
Stade 3 Tumeur développée au-del3 de Porgane T3 N2 MO
atteint avec envahissement ganglionnaire important
Stade 4 Tumeur extensive avec grosses T4 N3 M1
adénopathies oy métastases

TABLE 1.2 - Tableau T.N.M

Lorsque le diagnostic du cancer est établi, on devra, pratiquer un bilan complet & 'issu
duquel il sera possible de classer ce cancer.

- T = tumeur (tumor).
- N = atteinte ganglionnaire (nodes).
— M = métastase (metastasis).

1.3.7 Différentes détection du cancer
Individuel (auto—évaluation)

~ Examiner les seins

déformation du mamelon,

Observer aussi la peau : décoloration, rougeur, rétraction, ” peau d’orange ”. Refaire la
méme démarche avec les bras levés au-dessus de 1a téte, puis de profil, en ayant les bras
le long du corps puis levés au-dessus de 1a téte.

- Palper les seins

Se mettre en position allongée, un oreiller sous Iépaule droite pour I’examen de sein
droit, la main droite sous la téte. Avec la main gauche, les doigts 3 plat, exercer de légeres
pressions sur le sein droit,
Suivre un mouvement de rotation dans le sens des aiguilles d’une montre, en commencant
dans la partie supérieure, c’est-a-dire 3 12 heures. Rechercher d’éventuelles indurations,
épaississements ou grosseurs.
Effectuer plusieurs cercles en se déplagant de 2,5 cm vers le mamelon & chaque nouveay
cercle, de fagon & examiner tout le sein. N € pas oublier de palper le mamelon et aisselle.

Tetm'met Vexamen en pressant le mamelon entre le pouce et Yindex afin de détecter tout
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écoulement clair ou sanguin. Suite & l'auto-examen, signaler toute anomalie au médecin.
Le diagnostic d'une éventuelle tumeur sera précisé par une mammographie, mais souvent,
il s’agit de tumeurs bénignes c’est-a-dire non-cancéreuses.

Examen diagnostique

Souvent, la femme consulte son médecin parce qu'elle a une ” boule au sein ” appelée
nodule. Ce nodule n’est pas nécessairement malin mais pour avoir la certitude il faut
effectuer plusieurs examens.

- Examen clinique complet

Le médecin va procéder 3 une investigation détaillée des antécédents personnels et fa-

miliaux de la patiente. Il pourra également recourir & un ou plusieurs examens complémentaires.

- La palpation

Elle devra étre pratiquée en position couchée et debout et explorer tout le sein sans
oublier le prolongement axillaire. Cette palpation sera terminée par la recherche de gan-
glions axillaires. Elle s’effectuera la main ouverte posée a plat sur le sein en faisant rouler
la glande sur les c6tés.

La mammographie

La radiothérapie des seins, permet de mieux juger de 'aspect d’une tumeur. Cet exa-
men doit étre pratiqué de fagon bilatérale et comparative. La période idéale se situe dans
la période post menstruelle. Les appareillages modernes permettent de réduire les quan-
tités de Rx délivrés tout en donnant des clichés lisibles, d’ol1 I'intérét de les effectuer dans
des centres spécialisés. Il faut noter que cette technique est moins performante chez la
femme jeune (aux seins tres denses) que chez la femme plus agée. Des études récentes
effectuées en Suéde semblent apporter la preuve qu'un dépistage par la pratique qu'un
dépistage systématique d’une mammographie apres 45 ans permettait de nombreux diag-
nostics précoce et réduirait le pourcentage de mortalité liée & cette maladie. Par ailleurs,
en Belgique, le dépistage gratuit bisannuel vient d’étre instauré pour les femmes entre 50
et 69 ans.

L’échographie

Cette méthode récente présente 'avantage de ne pas utiliser de Rx et peut donc étre
renouvelée sans danger. Cet examen apporte des renseignements précis dans le diagnostic
des kystes du sein. Il permet d’obtenir des images plus intéressantes chez la femme jeune
aux seins denses. C’est un examen complémentaire de la mammographie qui permet donc
de préciser sur la malignité ou la bénignité de la tumeur et de guider la ponction d’une
masse mammaire.

La ponction

Cet examen consiste & ponctionner la tumeur & 'aide d’une fine aiguille. Les quelques
cellules ramenées sont ensuite analysées au laboratoire & la recherche de cellules anormales.
Elle se pratique sans anesthésie si la 1ésion est superficielle et sous anesthésie locale si elle
est profonde. Elle intervient souvent apres repérage par échographie ou scanner et se
déroule sous contréle échographique. La patiente doit étre & jeun. Une fois la ponction
réalisée, 'injection d’air ou de liquide radio opaque dans la cavité sert & préciser les
contours du kyste, lors d’une mammographie.
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Biopsie

La galactographie

Il s’agit d’une radio du sein aprés opacification d’un canal galactophore. Cette méthode
est indiquée dans Iécoulement de Sang par un seul port du mamelon.

L’électromammogrammi

FIGURE 1.3 - Résultat d’un Electromammogramme

1.3.8 Traitement du cancer du sein

Il existe trois types de traitements du cancer du sein :
1. La radiothérapie.

2. La chimiothérapie,

3. L’hormonothérapie.

Il existe encore d’autres types de traitement qui sont encore en essais clinique, il s’agit
de :
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— La thérapie biologique qui consiste a utilisé le systéme immunologique de défense
de l'organisme pour combattre le cancer.
- La transplantation de la moelle épiniére.

La radiothérapie

La radiothérapie est utilisée en association avec la chimiothérapie ou la chirurgie. Le
principe de radiothérapie est I'utilisation de radiations ionisantes (photons ou électrons)
qui agissent sur ’ADN cellulaire. Une différence de radiosensibilité entre les tissus sains
et les tissus cancéreux fait qu'elle est moins toxique pour le tissu sain. En effet, le tissu
sain se restaure alors que le tissu cancéreux qui se répare difficilement, est détruis.

Il existe deux types de radiothérapie :

— Radiothérapie externe : on irradie & distance la zone 3 traiter.

— Radiothérapie interne ou curiethérapie : on place directement dans le sein des aj-
guilles d’une substance radioactive (Iridium 192 ou Césium 137).

La chimiothérapie

La chimiothérapie est un traitement général, c’est-a-dire que 1'on administre des sub-

stances dans I'organisme soit par voie orale soit par voie intraveineuse ou encore par voie
intramusculaire. De cette manitre les substances médicamenteuses peuvent agir sur les
cellules cancéreuses de tout Porganisme et pas uniquement au niveau du sein.
Ces médicaments agissent soit par blocage des mitoses, par destruction des cellules, ou
par blocage du métabolisme des cellules, ce qui empéchent celles-ci de se reproduiraient.
Malheureusement, ils n’agissent pas en sélectionnant les cellules cancéreuses, et peuvent
détruire des cellules saines, tout spécialement les cellules & reproduction rapide : cheveux,
muqueuses, éléments figurés du sang.

L’hormonothérapie

Si les tests montrent que les cellules cancéreuses ont des récepteurs d’oestrogeénes et
de progestérone, un traitement hormonal pourrait étre donné. Le traitement hormonal est
utilisé pour changer le mode d’action des hormones sur la croissance du cancer. Cela se fait
soit en utilisant des médicaments ou en enleve des organes qui fabriquent ces hormones
comme les ovaires.

1.4 Conclusion

La prévention vise & diminuer le risque du cancer du sein & court et 3 long terme.
Il existe des consignes qui réduisent probablement le risque d’avoir cette maladie; il est
recommander de cesser de fumer, avoir une alimentation pauvre en graisses. L’OMS en
partie conseille de manger des fibres, des fruits et des légumes. Ces aliments ont un role
protecteur. Il est également recommandé de pratiquer réguliérement du sport.

Aujourd’hui, le cancer du sein se guérit quand il est diagnostiqué t0t, et est considéré

comme une maladie chronique quand il est diagnostiqué tardivement. C’est une maladie
avec laquelle on peut vivre, travailler...
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Chapitre 2

Revue de Ia Littérature

2.1 Introduction

2.2 Approches pProbabilistes et approches statistiques

Dans cette premiére partie de I revue de littérature, nous nous intéressons aux ap-

Dans le travaille de Subhash et a]. en 2003 [3], les auteurs proposent une approche qui est
basée sur une généralisation de 13 regle des k plus proches voisins pour Ia reconnaissance
du cancer du sein, C’est une méthode qui concerne un classifieyr non paramétrique majs
dont la performance dépend des vecteurs de distributions moyennes et des matrices de
covariance. Si, ces distributions sont de nature gaussienne, la performance de cette ap-
proche devient plus intéressante, L’approche a été implémentée et testée sur deux bases

proches voisins.
A travers la classification des différentes partitions, les auteurs dang [3] montrent que Ia
méthode utilisée fait breuve de robustesse et offre une meilleure performance que la régle

98.1% pour la base de données WDBC et de 97% avec WBC.
On note que Ia méthode proposée dans (3] représente un classifieur 3 la fois simple &
implémenter et d’application générale car non paramétrique, mais dont ]a performance
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dépend des vecteurs de distributions moyennes et des matrices de covariance. Par ailleurs,
les résultats de classification obtenus sont intéressants dans la mesure ot il s’agit d’une
classification binaire (classe bénigne/classe maligne). Or, dans les problémes réels relatifs
au cancer du sein, on a souvent affaire & un plus grand nombre de classes de tumeurs.

Dans Fei et al. en 2003 [4], les auteurs proposent une méthode de séparation A vastes
marges pour effectuer la classification dans le cadre du dépistage du cancer du sein, soit,
une machine & vecteurs de support (SVM pour Support Vector Machine). L’approche
utilise des mises A jour multiplicatives ” multiplicative updates ” pour résoudre le probléme
de programmation quadratique non-négative dans les machines 3 vecteurs de support.
Pour la mise en oeuvre des SVMs, les auteurs ont pris en considération un cas simple
ou, en projetant les données d’entrée dans un espace a grande dimension, les classes
deviennent linéairement séparables et ’hyperplan de séparation est contraint de traverser
Porigine.

Kernel Polynomial Radial

Data k=4 k=6|0=03]0=10]0=30
Sonar 9.6% 9.6% | 7.6% 6.7% 10.6%
Breast cancer 5.1% 3.6% | 4.4% 4.4% 4.4%

TABLE 2.1 — Taux d’erreur de classification des SVM (base de données breast cancer)

Les résultats de classification sont illustrés dans la, table (2.1). Les expérimentations

ont été faites avec une fonction noyau polynomiale et une fonction & base radiale. Les
auteurs ont attribué a la fonction polynomiale les degrés k = 4 et k = 6, et pour la fonc-
tion & base radiale des variances o de 1.0 et de 3.0. Les taux d’erreur de la classification
obtenus pour la base de données ”cancer du sein” varient entre 3.6% et 5.1%.
Il est & noter que I’approche proposée dans [4] aide & pallier aux problémes relatifs 3 la
programmation quadratique non-négative dans les machines & vecteurs de support. Selon
les taux de rappel obtenus 3 la classification, la performance des SVMs en utilisant cette
approche s’avére intéressante. Toutefois, pour la conception de la méthode, les auteurs
ont pris en considération un cas simple ou, dans un espace 2 grande dimension, les classes
sont linéairement séparables et I'hyperplan séparateur est contraint de traverser l'origine.
Cela entraine une simplification du probléme de départ et permet de remettre en ques-
tion ’applicabilité de I’approche proposée dans des problémes réels de cas de cancer du
sein. Les classes de tumeurs ne sont effectivement pas toujours linéairement séparables.
La machine & vecteur de support dans [4] constitue un apprentissage hors-ligne. D’autres
travaux comprennent des classifieurs 3 vastes marges, tel celui proposé dans Baback et
al. en 2002 [5], ot il est question d’une approche qui utilise des fonctions "noyaux dya-
diques” stimulées, ceci étant dans un but de maximiser la marge en offrant la possibilité
d’un apprentissage en ligne.

Dans le travail de Huang en 2004 [6], les auteurs ont construit un classifieur & partir
de la méthode de machines 3 probabilités Minimaz (MPM pour Minimax Probability
Machine). Cette méthode permet de générer un effet pire-cas sur la probabilité de mau-
vaise classification des données, en se basant sur des estimations flables des matrices de
moyennes et de covariance des classes d’apprentissage. En ce qui concerne les MPMs clas-
siques, on y suppose de manidre générale que le poids de chaque classe est non biaisé. Or,
dans le cas de ’approche Proposée par les auteurs dans [6], cette hypothése est ignorée et
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la méthode est appelée en conséquence : machine & probabilité Minimaz biaisée (BMPM
pour Biased Minimax Probability Machine). Le modele a été transformé secondairement
en une sorte de probléme pseudo-concave avec un minimum local qui est aussi un maxi-
mum global. Dela, le classifieur congu a été donc applicable a des taches de classification
biaisées et a été évalué avec des données pour le diagnosti

ancer du sein.

rapport & la classification globale, cela tout en essayak de i
la catégorie de moindre importance 4 un taux de précisionaereptable. Selon les auteurs,
le modele proposé représente la premiére méthode quantitative pour controler la position
de ’hyperplan en faveur de la classification pour la classe la plus importante. Cela met en
avant le fait que cette méthode n’est applicable que pour les probléemes de classification
binaire.

Dans l'article de Madden en 2002 [7], ’auteur propose une étude empirique pour

Pévaluation d’un classifieur probabiliste construit & partir de I’algorithme Bayésien Markov-
Blanket. Ce classifieur a été testé avec la base de données ”cancer du sein” et les taux de
reconnaissance résultants ont été comparés & ceux obtenus avec trois autres classifieurs
Bayésiens soient : Bayes naif, Bayes naif avec arbre, et un réseau Bayésien conventionnel.
Les réseaux Bayésiens représentent graphiquement la distribution des probabilités de jonc-
tions pour un ensemble de variables aléatoires. La construction d’un réseau Bayésien pour
les besoins d’une classification pourrait étre computationnellement inefficace dans le sens
ou la structure globale du réseau ne serait pas cohérente pour la classification [7]. Plus
précisément, la classification n’est pas influencée par les parties de la structure qui se si-
tuent en dehors du noeud de classification Markov-Blanket. Pour un noeud x, son Markov-
Blanket est 1'union de ses parents directs, de ses fils directs, ainsi que tous les parents
directs de ses fils directs. Le noeud x n’est pas affecté par les noeuds qui sont en dehors
de l'intervalle ot son Markov-Blanket est définit.
L’approche que 'auteur a utilisée a pour but de construire un Markov-Blanket approxi-
matif autour du noeud classifieur. La performance des trois modeles conventionnels par
rapport au modele proposé est illustrée a la table (2.2). On s’intéresse particulierement a
la performance relative a la base de données ” cancer du sein” (WBCD).

Naive TAN K2 MBBC
Chess 87.63+1.61 |91.68+1.09 |94.03+0.87 | 97.03 +0.54
WBCD | 97.81+0.53 | 97.47+0.68 | 97.17+1.05 | 97.30 - 1.01
LED-24 | 73.28 £0.70 | 73.18 £ 0.63 | 73.14 +0.73 | 73.14 £ 0.73
DNA 94804044 |[94.75+£0.42 | 96.22+0.64 | 95.99 £+ 0.42
Lymph. | 83.60 +£9.82 | 85.47 +9.49 | 81.47+10.4 | 83.47 +9.45
Nursery | 90.48 £0.41 | 94.16 +0.33 | 92.63 +£0.67 | 94.16 +0.33

TABLE 2.2 — Taux de reconnaissance des trois algorithmes conventionnels et de 'approche
MBBC proposée par Madden

19

D’aprés les résultats que 'auteur a obtenu avec la méthode MBBC (Markov Blanket
Bayesian Classifier) proposée, on pourrait remarquer qu’avec la base de données ”cancer
du sein” le classifieur Bayésien Markov-Blanket a fait preuve d’une performance compa-
rable & celles des algorithmes Bayes naif, Bayes naif avec arbre (TAN), et réseau bayésien
conventionnel (K2) [7]. Toutefois, la difficulté & I'implémentation des réseaux bayésiens
demeure dans ’estimation de leurs parameétres. Les travaux présentés ci-haut montrent
’applicabilité de certaines méthodes issues du domaine des probabilités et statistiques
dans le cadre du dépistage du cancer du sein. Les taux de classification obtenus a travers
les différentes expériences sont intéressants mais les modeles proposés présentent tout de
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Dans un autre travail réalisé par De Santo et al. en 2003 [10], les auteurs proposent
une approche basée sur un systéme expert multiple pour faire de la reconnaissance de
microcalcifications & partir d’une base d’image mammographiques. Un tel systéme ras-
semble plusieurs sous-systémes experts, certains d’entre eux sont consacrés a classifier
les microcalcifications en tant que telles et d’autres se chargent de faire la classification
d’une partition de la mammographie dans sa globalité. La sortie du systéme est le résultat
d’une combinaison des deux groupes de sous-systemes. L’architecture du systeme global
est illustrée & la figure (2.1).
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FIGURE 2.1 - Architecture du systéme expert multiple [10]

Un traitement préliminaire est effectué sur les données avant qu’elles ne soient affectées
a 'entrée du classifieur. Ce prétraitement est réalisé dans le but de réduire la taille des
images en les convertissant au format 8bits/pixel. La base de données contient 40 mam-
mographies, 102 clusters et 2123 micro calcifications (1792 malignes et 331 bénignes). Les
résultats de classification obtenus sont illustrés dans la table (2.3).

Cluster | uC-Expert | MES
Expert | (Ap, A)
Malignant clusters | 60.0% | 75.7% 75.7%
Benign clusters 70.0% | 67.5% 73.5%

TABLE 2.3 — Taux de reconnaissance de chaque sous-systeéme et du systéme global

A travers les résultats rapportés dans la table (2.3), on pourrait noter que lorsque le
systeme expert global MES (Mutti-Expert System) fait preuve de bonne performance 3
la reconnaissance des clusters bénins, sa performance est moindre & la reconnaissance
des clusters malins. Ceci est dii & l'aptitude du systéme & exploiter les capacités de
complémentarité sur les deux sous-systémes experts pour la reconnaissance des différents
types de clusters.

La performance du systéme expert multiple est intéressante mais les taux de reconnais-
Sance restent moindres par rapport A ceux obtenus dans d’autres travaux (Grohman et
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Dhawan en 2001 [11], Karnan et al. en 2008 [12]). Mise & part la limitation due 3 la clas-
sification binaire, ’approche présente 'inconvénient majeur rencontré dans la conception
de tout systéme expert et qui est décuplé dans ce cas de figure : le volume d’expertises
a capturer, formaliser, et exploiter par les différents sous-systémes experts ainsi que la
mise en oeuvre de I’expertise globale & travers le MES constituent des tiches complexes
et nécessitent un effort cognitif appréciable. Au final, il y a eu capture d’une connaissance
présente dans I'image et représentée par linterprétation d’un expert et non pas la capture
d’une expertise en soi.

Les travaux présentés ci-haut montrent I'applicabilité de certaines méthodes déductives
et symboliques dans le cadre du dépistage du cancer du sein. Les arbres de décisions
présentés fournissent des taux de classification intéressantge
Néanmoins, ces modeles présentent des limites; en par ]
butaire de la structure de I’arbre de décision qui doj e représendativd des données
[8]. On pourrait donc obtenir des structures différe €
ment sur les données ou sur le choix de variables. Cet‘e krnidre proprigté peut étre une
source importante d’erreur et de variance dans les rést th\De plus¢/c#s .approches ont
une faible capacité de généralisation. Le systéme exper
aide dans le diagnostic final du cancer du sein par le fait q esse non seulement
& la classification des microcalcifications en tant que telles mais aussi & la classification
de clusters de microcalcifications. Ceci permet de travailler avec différentes granularités
de représentation de connaissance, ce qui est souvent considéré comme irréalisable avec
d’autres approches [10].

2.4 Approches évolutionnaires

Dans la troisitme partie de cette revue de littérature, on s’intéresse aux approches
évolutionnaires employées dans le cadre de la classification du cancer du sein. Dans
la littérature, on retrouve plusieurs méthodes basées notamment sur les algorithmes
génétiques, la programmation geénétique, ou sur des modeles issus de Pintelligence col-
lective tels que les algorithmes de colonies de fourmis et les algorithmes 3 essaims parti-
culaires. Dans Karnan et al. en 2008 [12], les auteurs visent & dépister le cancer du sein
en employant deux approches issues de Iintelligence collective, soient, les algorithmes
de colonies de fourmis (ACO pour Ant Colony Optimization) et les essaims particu-
laires (PSO pour Particular Swarm Optimization). Pour leur besoins expérimentaux, un
prétraitement des données est effectué. Il s'agit de faire de I’extraction de variables & partir
d’une base d’images mammographiques, avec trois méthodes évolutionnaires différentes :
un algorithme génétique, un algorithme de colonies de fourmis et une approche & es-
saims particulaires. Les données prétraitées ont ensuite été affectées & l'entrée de deux
systemes hybrides pour la phase de classification. Le premier systéme comprend un PMC
a rétropropagation d’erreur et un algorithme d’optimisation 3 colonie de fourmis. Quant
au deuxiéme systéme, il consiste en un PMC & rétropropagation d’erreur et un algorithme
d’optimisation & essaims particulaires. Dans le premier systéme hybride, le réseau de neu-
rones utilise une topologie & trois couches. La premiere couche comprend un nombre de
neurones égal a la taille du vecteur d’entrée, la deuxiéme est une couche cachée qui com-
prend autant de neurones que la couche d’entrée et la derniére couche contient une unité
de sortie. Les poids initiaux du réseau sont générés par l'algorithme de colonie de four-
mis. Ce dernier produit N nombres aléatoires avec d digits, ot N correspond aux nombre
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total de neurones dans le PMC. Les poids synaptiques sont ensuite extraits 3 partir d’une
population de nombre aléatoires pour déterminer les valeurs de la fonction fitness.

La valeur fitness optimale est sélectionnée en utilisant Palgorithme d’optimisation & co-
lonie de fourmis. Les poids sont mis-a-jour en fonction de la valeur fitness actuelle et le
processus d’apprentissage est exécuté de nouveau. La procédure est répétée jusqu’a ce que

Perreur générée par le réseau soit inférieure 3 la valeur de tolérance fixée dans Palgorithme
ACO.

Le deuxi¢me systéme hybride, PMC-PSO, est un algorithme d’optimisation qui com-
bine I’algorithme & essaims particulaires au PMC. L’idée fondamentale de cette hybrida-
tion est qu’au début du processus de recherche de I'optimum, le PSO est employé pour
accélérer I'apprentissage. Quand la valeur de la fonction fitness ne change plus pour cer-
taines générations, ou que cette valeur est inférieure a la valeur prédéfinie, le processus
de recherche est réalisé en appliquant la régle de descente du gradient. Cet algorithme
effectue en premier lieu une initialisation d'un groupe aléatoire de particules, et procede
secondairement & la mise-a-jour de ces valeurs jusqu’a ce qu’une nouvelle génération de
particules soit générée. Les nouvelles particules procedent & la recherche de la meilleure
position globale dans ’espace de solution. L’algorithme & rétropropagation est utilisé dans
le but d’évaluer cet optimum global. C’est de cette fagon que I'approche hybride proposée
peut trouver un optimum avec une certaine rapidité.

Method GA | ACO [ PSO
Jack-Knif Method 0.856 | 0.948 | 0.952
Round Robin Method 0.861 | 0.947 | 0.950
Ten-Fold Validation Method | 0.849 | 0.938 0.949

TABLE 2.4 - Classification basée sur les algorithmes d’apprentissage et de sélection de
variables

Le feedback de la phase de classification a permis aux auteurs de procéder 3 I’évaluation,
de la performance des trois méthodes de sélection de variables (AG, ACO, PSO). Cette
évaluation a été effectuée en générant des courbes ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve) en fonction de trois méthodes de validation : Jack Knife, Round Robin, et Ten-
Fold. Les résultats de classification obtenus & travers les trois approches évolutionnaires
sont illustrés & la table (2.4). Ils montrent que 'approche par essaims particulaires procure
une meilleure performance 4 la classification que I'algorithme génétique conventionnel ou
I’algorithme de colonie de fourmis.

La performance des deux modgles hybrides proposés est intéressante, en particulier celle
de l'algorithme PSO-PMC. La méthode PSO est une approche globale ayant une grande

capacité a trouver l’optimum global. Ceci dit, son inconvénient dans le cadre du tra-

‘ t opti st lente et coliteuse. Par
MI/ l)f /i/mé 811 / ]2/ 85[ (]Ue 1& IerefChe bot o Imw]::i;é 3 trouver l'optimum lo-

. - o una grande cADACILE 2 12 Par
de rétropropagation o gré, srouver Poptimum global { ) o
certaine limitation qual des deux mo
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choix de

¢ ande
i rametres dem
2 Une bonne estimation de ces Pa e qualité N
& tderal;fe.d uvoir trouver un compromis €
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Dans Liu et al. en 2004 [13], les auteurs proposent un algorithme basé sur 'approche
des colonies de fourmis (ACO) pour faire de la classification dans le cadre du dépistage du
cancer du sein. Il s’agit d’une version améliorée d’un algorithme connu dans la littérature
sous le nom d’Ant_Miner. Cet algorithme est détaillé dans la papier de Parepinelli et al.
en 2002 [14]. La méthode proposée par les auteurs emploie un élément stochastique pour
la construction des régles, ce qui l'amene 4 procurer un équilibre entrel’exploitation et
Iexploration des données. Cette propriété permet de mieux modéliser le comportement
des colonies de fourmis réelles, et aussi d’avoir un plus grand nombre de choix de chemins
d’exploration a emprunter. Elle propose de plus une nouvelle stratégie pour controler
Jinfluence des valeurs de la phéromone. Cette stratégie représente une régle pour effectuer
la mise-a-jour de la phéromone qui amene les futures particules (fourmis) & converger
vers de meilleures décisions. Cela permet de favoriser la qualité de la régle ainsi que la
performance globale de la série de regles.

Breast Cancer
Run Ant_ Ant_
Number | Minerl | Miner3
1 92.05 | 94.32
2 93.15 | 93.15
3 91.67 | 91.67
4 95.59 | 97.06
5 88.41 | 92.75
6 94.20 | 95.65
7 90.77 |93.84
8 96.55 | 96.55
9 91.04 | 92.54
10 92.86 | 95.71

TABLE 2.5 — Taux de reconnaissance de 'algorithme proposé (Ant_Miner3) par rapport
3 I’Ant_Miner conventionnel

La base de données ” cancer du sein” est divisée en 10 partitions, chaque algorithme

est exécuté 10 fois en utilisant une partition différente de celles consacrées & la phase de
test ; les 9 partitions restantes sont consacrées & la phase d’apprentissage. Les résultats de
performance de I’algorithme proposé (Ant_Miner3) pour les 10 exécutions sont illustrés
dans la table (2.5). Nous remarquons que plus de 97% de précision & la reconnaissance a
été atteinte pour la classification des données en deux classes, bénigne ou maligne.
La fonction principale de l'algorithme Ant_Minerest d’extraire des regles & partir de
données [13]. Les régles extraites avec Ant_Miner3procurent de meilleurs taux de classifi-
cation que ceux de la méthode classique. Néanmoins, Ant_Miner3nécessite un nombre plus
grand de fourmis pour trouver la solution, ce qui rend l'algorithme avantageux en termes
de performance & la classification mais pas forcément en termes de temps d’exécution.
De plus, cet algorithme comprend un nombre de parametres dont les auteurs ignorent les
effets [13], ainsi, des expériences détaillées seraient requises et profitables pour pourvoir
les déterminer d’une maniére appropriée.

Une autre variante de Ialgorithme Ant_Miner a été proposée dans Jaganathan et al.
en 2007 [15] pour effectuer une classification sur une base de données d’images mam-
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mographiques. Le nouvel algorithme est une combinaison de I’algorithme Ant_Mineret
d’une version améliorée de ’algorithme quickreduct. Ce dernier a pour but de calculer
un sous-ensemble minimal sans pour autant générer d’une maniére exhaustive tous les
sous-ensembles possibles; une maniére rapide de réduire la dimensionnalité de I’espace
d’entrée de Ant_Miner.

Run | Ant_Miner | Ant_Miner with
Number Improved
Quick Reduct
1 70.28 70.11
2 70.40 71.34
3 69.47 70.84
4 70.98 72.00
5 69.42 70.23
6 72.19 74.20
7 73.65 75.43
8 63.55 65.63
9 71.84 73.84
10 69.54 68.96

TABLE 2.6 — Résultats de classification de la base de donnés Brest Cancer

Les expérimentations ont été effectuées de la méme maniére que dans [13] (10 exécutions
sur 10 partitions de données), les résultats obtenus avec I’algorithme Ant_Miner classique
et approche proposée sont illustrés  la table (2.6). On peut remarquer & travers les taux
de reconnaissance obtenus, que la performance de I’algorithme Ant_Miner est meilleure
s’il est utilisé avec la version améliorée de ’algorithme Quickreduct.

Un autre travail a était fait par El Hamdi et al. en 2010 [16], les auteurs ont proposé
une approche évolutive de la conception d’un modeéle flou type TSK (TFM pour TSK-
Type Fuzzy Model) pour résoudre le probléme de diagnostic du cancer du sein. Dans
cette méthode, le nombre de de régles floues et les parametres réglables dans le TFM
sont congus en méme temps que la combinaison de I'algorithme génétique compact (CGA
pour Compact Genetic Algorithm) et I’algorithme de 'état d’équilibre génétique (SSGA
pour Steady-State Genetic Algorithm). Les résultats obtenus montrent que I’approche
présentée peut obtenir une meilleure généralisation que certaine méthodes existantes en
utilisant la base de données du cancer de sein (WBCD).

Les travaux présentés ci-haut montrent 1’applicabilité de certaines méthodes évolutionnaires
dans le cadre du dépistage du cancer du sein. Toutefais, il est & considérer que les ap-
proches citées comprennent certaines limites. Celles-ci résident essentiellement dans la
facon de déterminer leurs paramétres. Aucune régle n’est établie pour les définir. Par
ailleurs, les hybridations proposées sont intéressantes en termes de complémentarités des
systémes qu’elles contiennent, mais semblent toutefois complexes & la réalisation, ceci est
notamment di au fait que le systéme global résultant soit trés paramétré. De plus, il
s’agit dans les travaux cités de classification binaire (classe bénigne et classe maligne), ce
qui remet en question I'applicabilité des méthodes proposées dans les problémes réels, en
particulier dans le cadre du dépistage du cancer du sein ol on a plusieurs catégories de
tumeurs a identifier.
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2.5 Approches connexionnistes

Dans la derniére partie de cette revue de la littérature, nous nous intéressons aux
approches connexionnistes employées dans le domaine du dépistage du cancer du sein.
4 cet effet, on retrouve dans la littérature plusieurs modeles de RNAs : des réseaux de
neurones & rétropropagation [17],[18],[19], des réseaux utilisant des fonctions a base
radiale [20],[21], mais aussi des modeles neuronaux hybrides, ot le réseau de neurones est
combiné & une approche autre que connexionniste. Nous présentons certains travaux plus
en détail dans ce qui suit. Le premier travail de cette revue de littérature sur les approches
connexionnistes procéde & une analyse de méthodes de classification dont deux modeles de
réseaux neurones artificiels [8]. Comme dans certains travaux cités précédemment, avant
d’affecter les données aux classifieurs proposés, une étape de prétraitement des données
(images mammographiques) est réalisée par un processus de sélection de variables. La
démarche suivie pour effectuer la tache de classification est illustrée a la figure (2.2).

v

Image Preprocessing

v

image Segmentation

v

Foaure Exiraction and Selecdon

Clusifioation

Evshuation

FIGURE 2.2 — Architecture du systéme d’aide au diagnostic (8]

Une fois que les variables relatives aux masses sont extraites et sélectionnées, elles
sont affectées aux entrées des classifieurs. Les masses obtenues & travers les étapes de
prétraitement doivent étre classées comme ¢tant des tissus normaux, des masses bénignes,
ou des masses malignes. Les deux réseaux connexionnistes discutés dans [8] ont été
implémenté dans [20]. Le premier est un réseau & rétropropagation d’erreur avec une
topologie & trois couches. Le second est un réseau utilisant des fonctions a base radiale.
Le taux de reconnaissance obtenu avec le premier est de 72%, et avec le second 65%.

Dans le papier Guo et Nandi en 2006 [22], les auteurs ont proposé un perceptron
multicouche (PMC) en tant que classifieur pour diagnostiquer le cancer du sein. La base
de données WDBC (Wisconsin Diagnosis Breast Cancer) a été utilisée, qui contient 569
cas de tumeurs dont 357 de cas bénins et 212 de cas malins. Dans un premier temps, une
étape de sélection de variables est effectuée sur les données en utilisant la programmation
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génétique (PG). Les auteurs ont mis en oeuvre une variante améliorée de I’analyse discri-
minante linéaire de Fisher (MFLDA pour Modified Fisher Linear Discriminant Analysis)
pour servir la méthode de programmation génétique dans Voptimisation de la sélection
des variables. Les variables sont ensuite affectées & ’entrée du PMC pour évaluer la per-
formance de classification.

L’architecture du PMC consiste en une couche d’entrée au réseau, une couche cachée
comportant 2 & 14 neurones, et une couche de sortie. Une fonction d’activation logistique
est utilisée pour les neurones cachés, et une fonction linéaire pour la couche de sortie. Un
algorithme d’apprentissage par rétropropagation d’erreur avec moment et adaptation a
été employé.

Le réseau de neurones a convergé avec un taux moyen de classification de 96.21 %. Le
meilleur pourcentage obtenu durant les expérimentations est de 97.34%. Les résultats ob-
tenus par les auteurs ont mis de avant la capacité de la méthode de PG & transformer
Vinformation en réduisant la dimensionnalité de I’espace de variables, et de définir la re-
lation entre les données d’une maniére automatique. Ces deux derni¢res propriétés aident
3 améliorer la précision de la classification [22]. Les taux de reconnaissance obtenus sont
intéressants. Cela dit, le classifieur était de type binaire avec une classe de cas malins et
une classe de cas bénins.

Dans un autre travail de Cheng et Cui en 2004 [23], les auteurs ont proposé une
approche neuro-floue pour la détection de masses cancéreuses. Le réseau consistait en 4
couches. La couche d’entrée et la deuxiéme contiennent 4 neurones chacune. La troisieme
couche comporte N neurones flous. Le nombre N est déterminé durant la phase d’appren-
tissage et varie selon les paramétres du réseau et la distribution des données. Enfin, la
quatriéme couche contenait un maximum de 2 unités floues et une unité compétitive floue.
L’architecture du systéme est telle qu'illustrée a la figure 2.5. Tout comme dans le travail
proposé dans [22], un prétraitement des données a été effectué dans le but de faire une
sélection de variables avant de procéder & I'étape de classification.
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FIGURE 2.3 — Organigramme de I’approche proposée [23]
La base de données utilisée est une série d'images mammographiques qui a été divisée

en deux sous ensemble pour les besoins expérimentaux, un ensemble d’apprentissage et
un ensemble de test.
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Alpha (a) Beta (8) Number of neurons Recognition
in the third layer  rate (%)

0.1 0 65 94
0.1 0.1 51 97
0.1 0.2 47 96
0.1 0.3 49 93
0.1 0.4 54 93
0.1 0.5 49 92
0.1 0.6 52 91
0.1 0.7 55 91
0.1 0.8 57 90
0.1 0.9 58 90

TABLE 2.7 — Taux de classification du FNN

Les données sont affectées a l’entrée du réseau neuro-flou, et sont flouifiées au niveau de
la deuxieéme couche. Ensuite, tout au long du processus d’apprentissage, le réseau procede
3 une adaptation et un ajustement autonome. L’adaptation consiste en 'ajout ou non

'un neurone dans I’architecture du réseau; un neurone est ajouté & la troisitme couche

du réseau si une donnée ne peut étre classée dans les classes déjd existantes, la couche
reste telle qu’elle était durant le dernier cycle d’apprentissage sinon. Quant a I’ajustement,
il se situe dans la mise & jour d’une valeur qui représente le seuil de décision pour choisir
la classe a laquelle doit étre affectée la donnée en entrée.
Les résultats de classification sont résumés dans la table (2.7), « est le parametre d’ap-
prentissage du réseau et 3 est le parametre de flouification. Comme on peut le remarquer,
jusqu’a 97% de précision a la classification a été atteinte. Les auteurs rapportent que le
taux de rappel a été influencé par le paramstre §3; il est donc important de bien le définir,
et ceci se fait en général d'une maniére empirique.

Un autre systeme neuro-flou a été proposé dans larticle de Grohman et Dhawan en

2001 [24], ou les auteurs visent a effectuer la classification en identifiant des sous-ensembles
convexes de données dans I’espace de variables. Cette méthode permet de définir Pespace
de variables et de situer sa contribution dans la tache de classification. Le résultat de
I’apprentissage est un classifieur comprenant un ensemble de fonctions de flouification
qui reflétent le degré d’appartenance du pattern d’entrée & un nombre de sous-ensembles
convexes dans I'espace de définition de variables. Ces sous-ensembles convexes son iden-
tifiés durant le processus d’apprentissage du systeme neuro-flou. Le fonctionnement du
processus d’apprentissage du réseau tente en quelque sorte de trouver une dichotomie
optimale de I’espace d’entrée dans ces ensembles convexes.
La structure du classifieur neuro-flou est illustrée & la figure (2.4). Dans I'approche pro-
posée, une fonction d’appartenance M.f est congue pour chaque sous-ensemble convexe
(f = 1,2,3,..,K). Cest a la couche de sortie que la décision de classification est ef-
fectuée, cette couche applique le principe de I'algorithme the winner takes all. La catégorie
résultante est la catégorie de I'ensemble convexe du pattern d’entrée avec la valeur de la
fonction d’appartenance la plus grande.
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FIGURE 2.4 — Architecture du réseau neuro-flou [24]

Le fonctionnement de la méthode neuro-floue proposée comprend 4 étapes : la création
d’un ensemble convexe, le placement d’un hyperplan séparateur (au niveau de la deuxieme
couche du réseau), la construction de la fonction d’appartenance pour chaque ensemble
convexe généré (au niveau de la troisitme couche du réseau), et la sélection d’une classe
en fonction de la plus grande valeur de la fonction d’appartenance issue de la troisieme
couche (au niveau de la quatriéme couche).

Dans le but d’établir une comparaison, les auteurs ont employé un réseau a rétropropagation
d’erreur pour effectuer 1a méme tache de classification. Ensuite, & travers un systeme ROC
(Receiver Operating Characteristic), la performance des deux classifieurs a été évaluée
selon les taux de classification qu'ils ont générés respectivement & la phase de rappel. Les
résultats de ’approches proposée par les auteurs [24] sont meilleurs que ceux obtenus
avec un réseau a rétropropagation classique. Néanmoins, le systeme congu semble com-
porter une hybridation qui pourrait étre complexe, il est en effet nécessaire d’avoir des
connaissances & la fois sur les systémes flous, les réseaux connexionnistes & couches et
les algorithmes compétitifs pour pouvoir élaborer une telle hybridation. De plus, il y a
certains paramétres du systéme neuro-flou qui ne peuvent étre fixés que d’une maniére
empirique tel que le choix de la fonction d’appartenance.

Un autre travail de recherche dans le cadre du dépistage du cancer du sein a été
proposé par Abbas en 2002 [25]. Il s’agit d’une approche neuro-évolutionnaire basée sur
I’algorithme Pareto-différentiel avec une recherche locale. Cette hybridation a été réalisée
dans le but de remédier au probléme de ’apprentissage lent que connaissent les approches
neuro-évolutionnaires classiques.

Le systéme a une architecture multicouche. Dans ce type de réseaux, il est souvent
problématique de décider du nombre d’unités cachées & allouer au réseau. Ce nombre
est fixé par Pexpérience. Pour pallier & cette limite, ’auteur a incorporé une méthode
d’optimisation, qui a pour but de déterminer une bonne topologie pour le réseau hybride.
1l s’agit d’une méthode d’optimisation multi-objective ayant pour buts de minimiser Uer-
reur de reconnaissance et donc la performance du systéme mais aussi de minimiser le
nombre d'unités de traitement & la couche cachée du réseau neuro-évolutionnaire.

La base de données ”cancer du sein” de Wisconsin est utilisée en vue de faire la classifi-
cation du cancer du sein. Les probabilités de croisement et de mutation de I'algorithme
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Pareto ont été variées entre 0 et 1 avec un incrément de 0.1, et la taille de la population
a 6té fixée a 12.

Le paramétre d’apprentissage de Valgorithme de rétropropagation a été fixé a 0.03, et le
nombre d’unités cachées 3 un maximum de 10. L’auteur note que la taille d’une population
doit étre plus grande que le nombre des unités de traitement cachées car le nombre maxi-
mum des solutions que génére 'algorithme Pareto dans ce travail est le nombre maximum
des unités cachées (par définition de l'optimalité de Pareto). Les résultats de classification
sont illustrés & la table (2.8).

Method Error Number of epochs
MPANN 0.981 +0.005 5100

Fogel et al.  0.981 = 0.464 200000

Abbas et al. 0.975+1.800 10000

TABLE 2.8 — Performance de Papproche MPNN

L’auteur a mis en avant les résultats obtenus avec 'approche qu’il a proposée d’une
part ses taux de reconnaissance mais aussi d’autre part sa capacité de généralisation, en
les comparant & ceux obtenus dans deux travaux antérieurs, P'un utilisant une approche
évolutionnaire uniquement et I’autre un réseau de neurones 4 rétropropagation d’erreur.
Nous remarquons selon les résultats illustrés dans la table (2.8) que I'approche MPANN
(Mimetic Pareto Neural Network) proposée a abouti & de meilleurs taux de reconnais-
sance en un temps de rappel moindre par rapport aux deux autres approches.

Parmi les travaux les plus récents sur les systemes neuro-flou, nous trouvons celui de
Seyedeh et al. en 2010 [26] ; une nouvelle approche pour la détection du cancer de sein
basée sur les réseaux neuro-flous hiérarchiques (HFNN pour Hierarchical Fuzzy Neural
Network). Ces types de réseaux se composent de multiples réseaux neuro-flous réunis dans
différents niveaux ou sur une architecture en cascade. Dans ce travail un réseau neuro-flou
hiérarchique évolué a étais utilisé pour la détection du cancer de sein. Le systéme a donné

de bons résultats par rapport & un systeme neuro-flou classique (FNN pour Fuzzy Neural
Network).

Method Sensitivity % Specificity % Accuracy %

FNN 94.5 99.5 98.5
Var = 0.0000 Var = 0.0000 Var = 0.0000
HFNN 98.18 99.29 99.04

Var = 0.0000 Var = 0.0026 Var = 0.0020

TABLE 2.9 — Performance de approche HFNN

Un autre résultat de la méme année a était obtenu par Ashraf et al. [27] , les au-
teurs présentent une nouvelle approche pour le diagnostic du cancer de sein en utilisant
une combinaison d’un réseau adaptatif en fonction du systeme d’inférence floue (ANFIS)
et la méthode de gain de I'information. Dans cette approche PANFIS a pour tache de
construire une cartographie des entrées-sorties en utilisant les connaissances de l'expert
et la capacité d’apprentissage de la machine; la méthode de gain de I'information est
utilisé pour réduire le nombre d’entrées pour ’ANFIS. Un résultat expérimental montre
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98,23% de précision qui souligne la capacité de Palgorithme proposé.

Les travaux présentés ci-haut montrent 'applicabilité de certains types de réseaux de
neurones artificiels dans le domaine du dépistage du cancer du sein. Les taux de classifi-
cation obtenus a travers les différentes expériences sont intéressants. Notons par ailleurs
que les conceptions proposées sont pour la plupart une combinaison de deux systémes ou
plus, ceci engendre une certaine complexité & la réalisation. De plus, dans I'utilisation des
modeéles connexionnistes cités, il était question d’effectuer une classification binaire ou &
trois classes. Il s’agit d’une caractéristique qui n’est pas avantageuse pour I’applicabilité
des modeles aux problémes réels ou il est souvent question d’'une classification du cancer
du sein multi classes.

2.6 Contribution et Conclusion

La revue de littérature présentée dans ce chapitre a permis de mettre en évidence
plusieurs avantages et certaines limites des approches de classification employées dans
le cadre du dépistage du cancer du sein. Il faut noter cependant que certains auteurs
omettent de donner la référence exacte a la base de données ”cancer du sein” utilisée
durant leurs expérimentations. Cela risque d’engendrer des comparaisons incohérentes
lorsque 'on veut situer la performance d’un travail par rapport & un autre.

Notons par ailleurs que plusieurs des conceptions proposées sont une combinaison de
deux systémes ou plus, ceci cause une certaine complexité a la réalisation. De plus, ces
hybridations améliorent quelques fois le temps de convergence du systéme mais la perfor-
mance de celui-ci dépend amplement du choix des parameétres des différentes méthodes
qu’il comprend. Aussi, dans la majorité des travaux, la classification des données devait
se faire selon 2 ou 3 classes au plus. Ceci étant, pour les problemes réels dans le do-
maine du dépistage du cancer du sein, on a souvent affaire a plusieurs cas de tumeurs,
et donc un plus grand nombre de classes. Il est tout aussi a considérer que les différents
systemes de classification existants peuvent étre remis en question de par leur applica-
bilité pour I'aide au diagnostic du cancer du sein. En particulier, quelques recherches se
sont consacrées a la conception de modéles de réseaux neuronaux artificiels pour tenter de
remédier aux limites que connaissent des modeles déja existants. Il serait intéressant de
pouvoir éliminer les inconvénients cités afin de favoriser I’applicabilité des RNAs dans le
domaine de I’aide au diagnostic du cancer du sein et les combinés avec d’autres systémes
tels que la logique floue et les méthodes évolutionnaire pour obtenir un classifieur perfor-
mant et interprétable. C’est ’objectif de ce mémoire.

Nous concevons dans ce travail deux systéemes neuro-flou basé sur 1’architecture du
Nefclass (pour Neuro Fuzzy Classification) dans le but d’évaluer leur performance & la
classification de cas de tumeurs en utilisant la méme base de données, le premier est le
systéme Nefclass standard et le deuxiéme est une optimisation de la version original en
utilisant les essaims particuliers. Deuxiémement, nous proposons une étude comparative
des deux modeles en essayant de mettre en avant quelques points discutés dans cette revue
de littérature.
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Chapitre 3

Notions sur les Techniques de
PIntelligence Artificielle

32



Premiére partie

Les Réseaux de N eurones
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3.1 Introduction

Le réve de créer une machine, dotée d’une forme d’intelligence, est présent depuis fort
longtemps dans 'imagination humaine. Des recherches menées par des scientifiques ont
abouties & plusieurs approches dontl'une d’entre elles est I’étude des réseaux de neurones
formels. Le réseau de neurones (Artificial Neural Network) est un modéle de calcul dont la
conception est trés schématiquement inspirée du fonctionnement de neurones biologiques.
Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage
de type statistique, si bien qu'ils sont placés d’'une part dans la famille des applications
statistiques, qu'ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de générer
de vastes espaces fonctionnels souples et partiellement structurés, et d’autre part dans
la famille des méthodes de lintelligence artificielle qu'ils enrichissent en permettant de
prendre des décisions s’appuyant davantage sur la perception que sur le raisonnement
logique formel. Les réseaux de neurones sont utilisésdans de nombreux domaines tels que
la, classification, évaluation, ou la prédiction. Une des principales propriétés des RNA
est la capacité d’apprendre & partir des données. L’apprentissage d’un réseau de neurones

consiste & changer son comportement de fagon & lui permettre de se rapprocher d’un but
bien défini.

3.2 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurone artificiel est un systéme de traitement de I'information qui a cer-
taines caractéristiques en commun avec les réseaux de neurones biologiques. La premiere
modélisation d’un neurone découle des résultats des travaux de Mac Culloch et Pitts.
Les réseaux de neurones artificiels ont été développés comme des généralisations des
modéles mathématiques de la cognition humaine ou de la biologie des neurones en se
basant sur les hypothéses suivantes [28] :

- Traitement des informations se fait dans des éléments simples appelés neurones.

— Les signaux sont transmis entre les neurones par des liaisons de connexion.

— Chagque liaison de connexion a un poids associé.

— Chaque neurone applique une fonction d’activation & son entrée pour déterminer

son signal de sortie.

Les RNAs ont la capacité de stockerla connaissance empirique et de la rendre dispo-
nible & ’usage. Les habiletés de traitement (et donc la connaissance) du réseau vont étre
entreposées dans les poids synaptiques, obtenus par des processus d’adaptation ou d’ap-
prentissage [29].En ce sens, les RNAs ressemblent donc au cerveau car non seulement,
la connaissance est acquise au travers d'un apprentissage mais en plus stockée dans les
connexions entre les entités (poids synaptiques).

3.3 Architecture des Réseaux de Neurones

On distingue deux types de réseaux de neurones : les réseaux non bouclés et les réseaux
bouclés.
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3.3.1 Réseaux de neurones non bouclés (feed—forward)

Les réseaux de neurones feed-forward sont des réseaux ot les neurones ne sont connectés
que dans un sens, le sengs orienté de ’entrée vers la sortie.

Les Perceptrons

1958 par Rosenblatt. Il est linéaire et muni d’une seule couche. Il est inspiré du systéme
visuel. La premiére couche (d’entrée) représente 1a rétine. Les neurones de la couche
suivante sont les cellules d’association, et la couche finale les cellules de décision. Les
sorties des neurones ne peuvent prendre que deux états (-let 1ou0et 1). Seuls les poids
des liaisons entre la couche d’association et Ia, couche finale peuvent étre modifiés. La régle
de modification des poids utilisée est la régle de Widrow-Hoff [29] : si la sortie (celle d'une
cellule de décision) est égale & la sortie désirée, le poids de 1a connexion entre ce neurone
et le neuroned’association qui lui est connecté n’est pas modifié. Dans le cas contraire le
poids est modifié en fonction del’entrée :

msm-l-k(d-s)

Avec :

— k : constante positive
— 8 : sortie

— d : sortie désirée

En 1969, Papert et Minsky (un des péres des systémes experts) [30] démontrent les
limites du berceptron classique, incapable, par exemple de simuler la fonction ou exclusif

Les Perceptrons Multicouches (PMC) Le perceptron multicouche est sang doute
le plus simple et le plus connu des réseaux de neurones. La structure est relativement

Widrow-Hoff [29]. 1 s’agit toujours de minimiser erreur quadratique, ce qui est assez
simple quand on utilise une fonction f dérivable (la sigmoide par exemple). On propage
la modification des poids de la couche de sortie jusqu’a la couche d’entrée.

Les PMCs agissent comme un séparateur non linéaire et beuvent étre utilisés pour la
classification, le trajtement de I'image ou l’aide 3 1a décision.

- Les noeuds d’entrée : La premiére couche est appelée couche d’entrée. Elle re-
cevra les données source que 'on veut utiliser pour 'analyse. Dans le cas de laide
au diagnostic médical, cette couche recevra les caractéristiques des symptomes. Sa,
taille est donc directement déterminée par le nombre de variables d’entrées.
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Couche 0 (entrée) Couche 1 Couchie2  -Couche 3 (sortie)

CouchesCachées

FIGURE 3.1 - Réseau de neurones multi-couhes

— Les noeuds cachés : La seconde couche est une couche cachée, en ce sens qu’elle
n’a qu’une utilité essentielle pour le réseau de neurones et n’a pas de contact direct
avec 'extérieur. Les fonctions d’activations sont en général non linéaires sur cette
couche mais il n’y a pas de régle & respecter. Le choix de sa taille n’est pas impli-
cite et doit étre ajusté. En général, on peut commencer par une taille moyenne des
couches d’entrée et de sortie mais ce n’est pas toujours le meilleur choix. Il sera sou-
vent préférable pour obtenir de bons résultats, d’essayer le plus de tailles possibles.

— Les noeuds de sortie : La troisitme couche est appelée couche de sortie. Elle donne
le résultat obtenu apres traitement des données d’entrée de la premiere couche. Dans
le cas de I'aide au diagnostic médical, cette couche donne le diagnostic. Sa taille est
directement déterminée par le nombre de classe ou de types de maladies.

Un noeud regoit des valeurs en entrée et renvoie 0 & n valeurs en sortie. Toutes ces
valeurs sont normalisées pour étre comprises entre 0 et 1 (ou parfois entre -1 et 1, selon
les bornes de la fonction de transfert).

Une fonction de combinaison calcule une premiére valeur & partir des noeuds connectés
en entrée et du poids des connexions [31] Ainsi, dans les réseaux les plus courants, les
perceptrons en général, il s’agit de la somme pondérée Y, n;p; des valeurs n; des noeuds
d’entrée. Afin de déterminer une valeur 4 sa sortie une seconde fonction, appelée fonction
d’activation est appliquée & cette valeur. Les noeuds de la couche d’entrée sont triviaux,
dans la mesure ou ils ne combinent rien, et ne font que transmettre la valeur de la variable
qui leur correspond et leurs sorties seront injecté dans Ientrée des neurones de la couche
suivante.

Les réseaux a fonction radiale

Ce sont les réseaux que I'on nomme aussi RBF ("Radial Basic Functions”). L’archi-
tecture est la méme que pour les PMC cependant, les fonctions de base utilisées ici sont
des fonctions Gaussiennes.

3.3.2 Réseaux de neurones bouclés (récurrents)

Les réseaux de neurones récurrents sont des réseaux ou les neurones de sortie par
exemple peuvent voir leur sortie utilisée comme entrée d’un neurone d’une couche précédente
ou de la méme couche. Par conséquent, instinctivement il est évident que ce modele est
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L’apprentissage des réseaux de neurones est la procédure qui consiste 3 estimer les pa-
rametres des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la téche qui lui
est affectée. On peut distinguer trois types d’apprentissages : I'apprentissage ”supervisé”

A"

"non supervisé” et "semi-supervisé” .

3.4.1 L’apprentissage non supervisé

Dans la réalité, 'homme a souvent beaucoup de mal 3 mémoriser, de fagon indivi-
dualisée, un ensemble d’objets, surtout quand ils sont en trées grand nombre. L’homme
préfére généralement catégoriser ces objets en classes en fonction de certaines propriétés

de méthodes implantées sur l'ordinateur. Le souhait du spécialiste est que ce dispositif
automatique puisse lui proposer des regroupements ayant un sens pratique. Nous parlons
d’apprentissage non supervisé, car l'utilisateur ne sait bas, apriori, quelles classes, groupes
ou catégories il va obtenir. Ce mode d’apprentissage est également appelé ”apprentissage
sans professeur”.

Les techniques employées sont appelées "méthodes de classification automatique”
(clustrer analysis), on s'i

de réseaux de neurones artificiels; Un réseau de neurones non bouclé peut également étre
utilisé dans un but de visualisation ou d’analyse de données : On dispose d’un ensemble de
données, représentées par un vecteur de grande dimension, et I’on cherche 3 les regrouper,
selon des critéres de ressemblance qui sont inconnus a priori. Ce type de taches est connu
en statistique sous le nom de méthodes "d’agrégation” (clustering) [34].0n peut utiliser
les réseaux de neurones non bouclés pour réaliser une tache assez voisine : & partir de
données, décrites par des vecteurs de grande dimension, trouver une représentation de
ces données dans un espace de dimension beaucoup plus faible (typiquement de dimen-
sion 2) tout en conservant les ” proximités” ou ”ressemblances” entre ces données. Il n’y
a donc pas de " professeur”, puisque c’est au réseau de découvrir les ressemblances entre
les éléments de la base de données, et de les traduire par une proximité dans la ”carte”

méthodes, les cartes topologiques de Kohonen, et les techniques basées sur la résonnance
adaptative.

3.4.2 L’apprentissage supervisé

Dans cette catégorie d’apprentissage, nous avons une notion de valeurs ciblées, définie
par les états d’une variable particuliére, appelée ”variable endogene”, fixée a priori [33].L'ob-
jectif est alors de mettre au point un processus permettant de calculer des valeurs de la
variable endogene de fagon automatique & partir d’autre informations. Quand la variable
endogene est discréte, c.i.d. qu’elle prend un nombre restreint de valeurs, on parle alors
de classe. D’otl le travail d’apprentissage consiste 3 analyser les ressemblances entre les

formes d’une méme classe et les dissemblances entre les formes de classes différentes pour
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en déduire les meilleures séparations possibles entre les classes.

3.4.3 L’apprentissage semi-supervisé (par renforcement)

L'apprentissage par renforcement est en fait une sorte d’apprentissage supervisé et
certains auteurs le classent d’ailleurs, dans la catégorie des modes supervisés. Dans cette
approche le réseau doit apprendre la corrélation entrée/sortie via une estimation de son
erreur, c’est-a-dire du rapport échec/succes. Le réseau va donc tendre & maximiser un
index de performance qui lui est fourni, appelé signal de renforcement. Le systéme étant
capable ici, de savoir si la réponse qu'il fournit est correcte ou non, mais il ne connait pas
la bonne réponse.

3.4.4 L’apprentissage des perceptrons multicouches

L’apprentissage consiste en un entrainement du réseau. On présente au réseau des
entrées et on lui demande de modifier sa pondération de telle sorte que I’on retrouve la
sortie correspondante.

L’algorithme consiste dans un premier temps A propager vers l’avant les entrées jusqu’a
obtenir une entrée calculée par le réseau. La seconde étape compare la sortie calculée a la
sortie réelle connue. L’algorithme modifie alors les poids de telle sorte qu’a la prochaine
itération, 'erreur commise entre la sortie calculée et connue soit minimisée. Malgré tout, il
ne faut pas oublier que ’on a des couches cachées. On rétro-propage alors l’erreur commise
vers D’arritre jusqu’a la couche d’entrée tout en modifiant la pondération.

On répéte ce processus sur tous les exemples jusqu’au temps que I’on obtienne une erreur
de sortie considérée comme négligeable.

Algorithme d’apprentissage de la rétro-propagation

L’algorithme d’apprentissage par rétro-propagation du gradient de I’erreur est un algo-
rithme itératif quia pour objectif de trouver les poids des connexions minimisant l’erreur
quadratique moyenne commise parle réseau sur I’ensemble d’apprentissage. Cette mini-
misation par une méthode du gradient conduit a I'algorithme d’apprentissage de rétro-
propagation [35). La fonction d’activation d'un neurone du PMC est souvent une fonction
de type sigmoide,

1 ‘e
flx) = T o 52 dérivée est : f'(z) = (1 — f(z)) * f(z)
Algorithme
— Initialiser les parameétres : Initialiser tous les poids et les seuils par des nombres
aléatoires.

— Activation :
— Couche cachée :

yi( P) = signoide [i z;(P)w;(P) — 0]]

i=1

Avec n est le nombre d’entrée du neurone j.
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— Couche de sortie :
yk(P) = sz’gnoide {Z mjk(P)wjk(P) - Hk}
j=1

- Ajustement des poids : .
— Calcul du gradient de Verreur des neurones de la couche de sortie :

5(P) = [1- y(P))-yx(P)-ex(P)
Awy(P) = az;(P).dk(P)
’LUij(P + 1) = wik(P) + ijk(P)

— Calcul du gradient de 'erreur des neurones de la couche cachée :

14
5(P) = y(P)[1- y;(P)). Y ok(P)w;k(P)
k=1

Awi;(P) = az;(P).6;(P)
’w,;j(P + 1) = wij(P) + 5'lUij(P)

_ Ttération suivante : Passer a l'itération P + 1 et retourner a I’étape d’activation;
répéter le processus jusqu’a satisfaction du critere d’arrét.

_ Criteres d’arrét : Si un nombre maximal d’itération a été atteint, ou si la variation
des poids est inférieure a une limite fixée, ou si la variation du module du gradient
est inférieure a une limite fixée (I’algorithme n’évolue pas), ou encore si le module
du gradient de la fonction cout est inférieur a une valeur fixée (on est arrivé a un
minimum ou dans un voisinage tres proche), arréter la procédure; sinon, reprendre
le calcul du gradient et effectuer de nouvelle itération.

Remarque 2 Cependant, il existe plusieurs algorithmes d ‘apprentissages que l'on peut
séparer en trois catégories distinctes. Une catégorie constituée d’algorithmes non appli-
cable & des problémes réels vue leur extréme lenteur (Descente du Gradient et Descente du
gradient avec Momentum,). La deuziéme catégorie regroupe des algorithmes rapides et qui
utilisent une technique heuristique pour modifier le "learning rate” et le momentum (va-
riable learning rate et resilient back propagation). Enfin, la derniére catégorie rassemble
des algorithmes rapides et qui font appel a deuz optimisations particuliéres : l'optimisation
de la Descente du Gradient Conjugué et la Méthode de Newton. La méthode développé par
Levenberg-Marquardt est astucieuse car elle fait justement appel auz avantages de deux

algorithmes : l'optimisation de Newton de la Seme catégorie et la Descente du Gradient
de la lere catégorie.

3.4.5 Sous-Apprentissage, généralisation et sur-apprentissage

La capacité de généralisation est une raison de base qui motive ’étude et le développement
des réseaux de neurones artificiels. Elle peut &tre définie par la capacité d’élargir les
connaissances acquises apres apprentissage a des données nouvellement rencontrées par
le réseau de neurones. C’est de cette fagon que les réseaux de neurones sont capables
d’approximer une fonction uniquement & partir d’une partie des données, ou encore d’as-
socier un vecteur d’entrée qui n’a pas fait Vobjet d'un apprentissage, & une classe. On
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peut distinguer deux types de généralisation : locale et globale.

Dans Papproche locale, chaque neurone est associé & une région d’activation (re'j‘g.ion d’in-
fluence) localisée dans Vespace des données. Seule une partie des neurones part1c1pe.donc

a la réponse du réseau. Deux types d’architectures neuronales possédent cette particula-
rité : les Réseaux & base de Fonctions Radiales et la carte de Kohonen.

Par contre, dans approche globale, 'ensemble des neurones du réseau participe 3 1’élaboration
de la sortie du réseau. L'information est donc distribuée dans le réseau tout entier. C'est le

cas des réseaux de neurones de type Perceptron Multi Couches ou le modéle de Hopfield.

! {f sée plus robuste aux pannes éventuelles de q\%elque’s neurones
[ puoche loale SRR, et G problemes merte

|
isolés. Par ai ‘un apprentissage |
isolés. Par ailleurs lors d’un appr . : \ , 2 des
tastrophiques peu’vent, apparaitre : la modification des plara,l,netres d'an neuroné

é i ’ i délisée par le réseau.

répercussions sur P’ensemble de la fonct1o¥1 m/o r | o .
Des régions de l'espace des données éloignees de la région de la donnée & memonser
risquent d’étre perturbées. En d’autres termes, tandis que le réseau apprend dans une

7

région de l'espace des données, le modele peut oublier ce qu'il a appris dans d’autres
régions.

La figure ci-dessous illustre la différence de généralisation entre les deux architectures
neuronales caractérisées par les deux fonctions d’activation (locale pour le RFR et globale
pour le PMC) :

»:e vectoars Sepprentisage A® vecwurs e faisat pas parte de Ia
Tise 'mprestisnage
Factow associd &
W Clasnd

FIGURE 3.3 — Différence des capacités de généralisation entre le PMC (a) et les RFR (D).

La capacité de généralisation est tres liée 3 1a notion de sur-apprentissage (Over-fitting
en anglais). Ces deux caractéristiques sont completement antagonistes. On parle de sur-
apprentissage quand le réseau a trop parfaitement appris les exemples proposés. Il sera
donc incapable de généraliser.

Un indicateur utilisé pour étudier ce phénomene est la mesure de complexité k du
systeme d’apprentissage (indicateur lié ala taille du réseau de neurones). En pratique, on
calcule alors la moyenne des erreurs quadratiques - appelée ’erreur base apprentissage’ -
sur 'ensemble A de données d’apprentissage, et - ’erreur base test’ - sur I’ensemble T de
données de test (différent de celui d’apprentissage). Plus on agrandit 'ensemble A, plus
erreur base apprentissage diminue, plus Perreur base test augmente, ce qui implique la
perte des capacités de généralisation. La figure suivante illustre clairement ce compromis
entre sur-apprentissage, sous-apprentissage et bonne généralisation.
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FIGURE 3.4 — Complexité dun réseau de neurones

3.5 Les étapes de mise en oeuvre d’un PMC

_ Déterminer les entrées pertinentes, c.a.d. les grandeurs qui ont une influence signi-
ficative sur le phénomeéne que ’'on cherche & modéliser.
— Normalisation des données.
— Trouver le nombre de neurones cachés nécessaire pour obtenir une approximation
satisfaisante.
_ Fstimer les valeurs des paramétres correspondant a un minimum de la fonction cout,
c.2.d. d’effectuer un apprentissage.
— Evaluer les performances du réseau de neurones 3 lissue de ’apprentissage.
~ L’application du modele généré par ’apprentissage.
- La dé-normalisation des données en sortie.
En fonction des résultats obtenus, il peut &tre nécessaire de lancer plusieurs itérations de
tout ou partie de cette procédure.

3.6 Conclusion

A partir d’'un modele simple des neurones biologiques, on a construit un modele plus
complexe, celui des perceptrons multicouches. Ces outils permettent de calculer des fonc-
tions vectorielles, adaptables & un ensemble d’exemples par le biais d’algorithmes d’opti-
misation utilisant la technique de la rétro-propagation.

De cette facon, on peut espérer faire apprendre une fonction complexe & un PMC,
contenant assez peu de neurones. On obtiendra ainsi une modélisation analytique com-
pacte d’une fonction obtenue expérimentalement.
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Deuxieme partie

La Logique Floue
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3.7 Introduction

L’homme pergoit, raisonne, imagine et décide & partir de modeéles ou de représentations.
Sa pensée n’est pas binaire. L'idée de la logique floue est de capturer I'imprécision de la
pensée humaine et de I'exprimer avec des outils mathématiques appropriés. La résolution
d’un probléme passe par la recherche d’'un modele qui est le plus objectif et le plus certain
possible. Ce modele peut étre défini en langage naturel ou par les mathématiques. Vu
que notre environnement est incertain, dans certaines situations nous n’arriverons pas 3
définir qui représente la réalité avec certitude.

3.8 Etat de ’art

Les points de repéres historiques suivants permettent de situer dans le temps le

développement de la logique floue et ses applications [36] :

— En 1973 Lotfi propose d’appliquer la logique floue aux problémes de réglage. En
1974, premitre application du réglage par la logique floue appliquée sur une turbine
a vapeur.

— En 1975 E.H.Mandani expérimente un régulateur flou qu’il perfectionne au cours
des années suivantes.

— En 1985M.Sugéno décrit des applications industrielles possibles en régulation floue,
tel que premitres produits industriels (JAPON) utilisant le principe de la logique
floue appliqué & des problémes de réglage et de commande.

— En 1995 J.S.R.Jang élargit la logique floue aux systémes a réseaux de neurones et
Pintelligence artificielle.

3.9 Notion d’ensemble et de sous ensemble flou

Une des notions fondamentales dans les mathématiques est la notion d’ensemble. La
théorie des ensembles a été créée par le mathématicien allemand Georg Cantor. Il a défini
les ensembles comme des collections d’objets, de notre intuition ou de notre intellect, bien
spécifiés et tous différents [37].

Dans son article ” Fuzzy Sets ” [38], L.A. Zadeh, le fondateur de la théorie des ensembles
flous, commence par la définition de collection d’ob jets. Il donne comme exemple la collec-
tion des "nombres réels beaucoup plus grands que 1”. Ce n’est pas un ensemble au méme
sens du terme qu’un ensemble de Cantor. Cette collection est définie imprécisement et un
ensemble flou peut trés bien exprimer cette imprécision. Zadeh définit un ensemble flou
comme : "une collection telle que 'appartenance d’un élément quelconqued cette collec-
tion peut prendre toutes les valeurs entre 0 et 1” [38].

Par analogie avec les ensembles usuels, les ensembles flous permettent de définir des condi-
tions (ou prédicats) graduelles pouvant intervenir dans des requétes. Par nature méme,
un prédicat flou induit de la gradualité puisqu’il permet une transition souple entre la
pleine satisfaction et le rejet total. Par suite, chacun des résultats délivrés par un tel
prédicat est gradué et ordonné par rapport aux autres (sur I’échelle [0, 1]). Les prédicats
flous élémentaires correspondent aux adjectifs de la langue naturelle tels que ” grand”,
“moyen” ou bien ”jeune” qu'on appelle des variables linguistiques, et sont modélisées par
une fonction (de forme trapézoidale, triangulaire ou gaussienne...) d’un ensemble de do-
maines, cette fonction s'appelle fonction d’appartenance.
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3.10 Les variables linguistiques

La description d’une certaine situation, d’un phénomene ou d’un procédé contient en
général des expressions floues comme :

- Quelque, beaucoup, souvent,

~ Chaud, froid, rapide, lent

= Grand, petit, etc.

Les expressions de ce genre forment les valeurs des variables linguistiques de 1a lo-
gique floue. D’ot une variable linguistique représente un état dans le systéme & régler
Ou une variable de réglage dans un controleur flou. Sa valeur est définie dans des termes
linguistiques d’un langage naturel ou artificiel.

3.11 Description des variables linguistiques par les
fonctions d’appartenances

'ensemble de référence est un ensemble fini, les valeurs d
discrétes définies dans [0,1]. Si ’ensemble de référence est fini, on peut représenter ces
valeurs comme des fonctions d’appartenance continues.

08 ;

Whknh

FIGURE 3.5 - Variables et Valeurs Linguistiques
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3.12 Regles linguistiques

'idée principale des systémes basés sur 1a logique floue est d’exprimer la connaissance
humaine sous la forme de régles linguistiques de forme Si... Alors... Chaque regle a deux
parties :

_ Partie antécédente (prémisse ou condition), exprimée par Si...

— Partie conséquente (conclusion), exprimée par Alors...

La partie antécédente est la description de I’état du systéme. La partie conséquente
exprime l’action que V'opérateur qui controle le systeme doit exécuter. Chaque regle floue
est basée sur I'implication floue.

1l y a plusieurs formes de régles Si ... Alors ...
La forme générale est :

Si (un ensemble de conditions est satisfait) alors (un ensemble de conséquences peut étre
exécuté).

7adeh a été le premier A introduire la notion de regle floue sous la forme [39] :
Si z est A, alors y est B.

Mamdani [40] a proposé une forme de regle ou les conclusions, comme les prémisses,
sont des propositions floues :

Sizest AetyestB, alors Z est C

Takagi et Sugeno [41] ont proposé une forme de regle ol les sous-ensembles flous
figurent seulement dans la partie antécédente de la regle et ol la partie conséquente est
une équation précise de la variable d’entrée. La forme générale de cette régle est :

Si 1 est A, alors y est f(z).

3.13 Extension des opérations usuelles

Les opérations de I'algebre relationnelle peuvent étre étendues de facon mutuelle aux
relations floues d’une part en les considérants comme des ensembles flous (pour ce qui est
des opérations ensemblistes), d’autre part en introduisant des prédicats graduels au lieu
des seuls prédicats booléens.

Tl existe de nombreuses variantes dans ces opérateurs. Cependant, les plus répandues
sont ceux dites ”de Zadeh” décrites ci-dessous. En considérant deux relations A et B
définies sur le méme ensemble d’attributs X, et le degré de vérité d’une proposition A
sera noté p(A) :

- Union : pavs(X) = max( pa(X), ps(X))
- Intersection : ang(X) = min( pa(X), we(X))
- Complémentaire : pz=1-—pa
- Différence : on part de I'égalité A—B= ANB
Et donc : -5(X) = min( pa(X), 1 - p#a(X))
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FIGURE 3.7 - Les formes de la fonction dappartenance

3.15.2 L’inférence floue

floues, on s’intéressera, aux deux méthodes suivantes

Méthode de Takagi-Sugeno

Chaque fonction d’appartenance de la sortie est une combinaison linéajre devaleurs
d’entrée. La sortie précise est la moyenne pondérée des poids d’activation et des sorties
de fonctions d’appartenance. La méthode de Sugeno, o les fonctions d’appartenance sont
des valeurs précises, constitue un cas particulier de cette méthode [37].

On parle parfois de méthode de Takagi-Sugeno simplifiée ou d’ordre zéro quand la conclu-
sion est une constante. Pour un vecteur d’entrée z = (z;, z,, - - - »Zn)* la sortie inférée est
obtenue par :

— Calcul du degré d’appartenance de chaque entrée aux différents sous ensemble flous,
:u',i‘lj(wi)
= Calcul de la valeur de vérité de chaque régle,
() = ET (i (2, , iy (1))
— Calcul de la sortie du SIF,

Y= D eif(z, T, »&n)

Do

La sortie obtenue n’est pas floue, ce qui supprime une étape dans l'inférence. Les SIF de
type Takagi-Sugeno permettent donc le passage aisé d’une expression symbolique (la base
de régle) 3 sa traduction numérique.
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Méthode de Mamdani

L'identification du modele flou Mamdani s'effectue soit d’'une maniere analytique
comme le cas du modele Takagi-Sugeno soit en intégrant une connaissance & priori. Par
exemple, un expert peut définir la partition des entrées et un certain nombre de regles.
Le formalisme explicite du modele permet d'unifier les régles définies & partir des données
et celles formulées & partir d’une connaissance.

(Vest un avantage quand les mesures, ou Pexpertise, ou les deux sont incompletes. Cepen-
dant, pour approcher le comportement global d’un systéme par un modele flou Mamdani,
un grand nombre de regles est nécessaire et le nombre de paramatres a identifier augmente.
Malgré cet inconvénient, si un ensemble de régles linguistiques complet et compact est
identifiable (toutes les situations sont traduites dans la base de regles), la précision du
modele flou Mamdani est correcte voire supérieure & celle des modeles Takagi-Sugeno.

Pour un vecteur d’entrée & = (Z1,Z2," -+ ,Tn)* la sortie inférée est obtenue par :

— Calcul du degré d’appartenance de chaque entrée aux différents sous ensemble flous,
ll‘itj (2:)
— Calcul de la valeur de vérité de chaque regle,
oi(z) = ET (pl(@iy -+, Han(20))
— Calcul de la sortie du SIF,

y = O0U (i (@i, » Han(24)))

En conclusion, les modeles flous Takagi-Sugeno et Mamdani sont deux représentations
complémentaires et non concurrentes. Le choix d’une structure dépend de l'objectif re-
cherché avec une précision fixée a I’avance qui peut étre soit au niveau de la simulation
du modele, soit la connaissance explicite des relations liant les entrées et les sorties du
systeme.

3.15.3 Défuzzification

En sortie, le systeme flou ne peut pas communiquer des valeurs floues qu’il peut
seul exploiter. Il lui est donc nécessaire de fournir des valeurs précises, c’est le role de
la défuzzification. Cette étape s'effectue toujours & l'aide des fonctions d’appartenance.
A partir des degrés d’appartenance,on obtient autant de valeurs qu'il y a d’états. Pour
déterminer la valeur précise & utiliser, il y a plusieurs méthodes proposées :

Méthode du centre de gravité

C’est une des méthodes les plus utilisées. Lorsque la fonction p (Z) est discrétisé, le
centre de gravité est donnée par :

7= Yy Hii
= ______Zn
i=1 Hi

O 7 est le nombre de niveaux de quantification, Z; la valeur de sortie pour le niveau
i et u; sa valeur d’appartenance [43].
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Méthode de moyenne de maximum

Cette méthode génere une commande précise en calculant s, moyenne des valeurs
pour lesquelles I’appartenance est maximale. Si la fonction est discrétisée la valeur de
défuzzification est donnée par :

?

-~

-3

=1

~I

Ot { est le nombre de valeurs quantifiées r pour lesquelles I'appartenance est maximale
[37].

Méthode de Tsukamoto

Si I'on utilise les fonctions d’appartenance monotones et non décroissantes pour la
sortie, la valeur précise de la, commande est calculée comme suit -

7 = z;;l vV@Z’
i=1 Wi

Ot n est le nombre de regles activées avec le poids W; > 0 et Z; 1a valeur de la fonction
de sortie pour la régle [44].

Méthode de moyenne pondérée

Cette méthode est utilisée lorsque les sorties sont définies comme fonction linéairement
dépendantes d’entrées [37]. Si W; est le poids d’activation de la regle 4, la valeur précise
dela commande est :

7 = Z?=1 I/Vif (fl?i, yi)
W

Ot n est le nombre de regles activées.

3.16 Conclusion

Le point le plus intéressant des systémes flous réside dans 'absence de méthode stan-
dard pour la transformation de la connaissance ou de Pexpérience humaine vers 13 base
de régles linguistiques d’un systéme flou; il n’y a pas de procédure générale pour choisir
un nombre optimal de regles. De plus, lorsqu’un expert humain est disponible, la connais-
sance est plut6t incompléte que systématique. Des lors, il est indispensable de trouver une
méthode automatique pour P'ajustement des fonctions d’appartenance, qui minimise une
mesure d’erreur de la sortie du systéme ou un index de performance préétabli.

En résumsé, il serait utile d’automatiser le processus de conception des systémes flous.
On pourrait diviser cette tache en deux parties [37] :

~ Identification de la structyre du systéme (recherche du nombre idéal de regles),
~ Identification des paramétres (ajustement des fonctions d’appartenance).

Ces deux raisons conduisent vers I'idée de fusionner Vapproche des réseaux de neurones
avec la technique floue. Nous allons aborder ce probléme dans la partie qui suit.
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Troisieme partie

Les Systemes Neuro-Flous
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3.17 Introduction

Les systémes hybrides qui combinent la logique floue, les réseaux neurones, les algo-
rithmes génétiques, et les systémes experts prouvent leur efficacité dans une variété de
problémes de monde réel et dans I'industrie. Chaque technique intelligente a des propriétés
particulieres (par exemple capacité d’apprentissage, explication de décisions). Chaque
technique convient & résoudre certains problemes particuliers [45].

En effet, les réseaux neuronaux sont par exemple utilisés pour la reconnaissance des
modeles. Cependant, ils sont incapables d’expliquer comment ils atteignent leurs décisions.
Aussi pour les Systémes flous qui raisonnent avec Pinformation imprécise et expliquer
leurs décisions mais ne peuvent cependant pas acquérir automatiquement les régles qu'ils
I'utilisent pour prendre ces décisions. Ces limites ont été une raison derriére la création
de systémes hybrides intelligents ot ; deux ou plus de techniques sont combinées afin de
vaincre les limitations d’une seule technique.

Le tableau ci-dessous regroupe une vue comparative entres les deux techniques.

Réseau de neurones Systeme d’inférence flou
- La base de régle ne peut étre utilisée - La base de régle peut étre utilisée
- L’apprentissage peut étre démarré de zéro - Pas d’apprentissage
(utilise la connaissance linguistique)
- Boite noire - Interprétable (la régle Si - Alors)
- Complexion des algorithmes d’apprentissage | - Universel et implémentation simple
- Difficulté pour extraire la connaissance - La connaissance doit étre disponible

TABLE 3.1 - Vue comparative entre les RNA et les SIF

Ces systémes d'inférances flous (SIFs) possédent deux points forts par rapport aux
RNs. D’une part, ils sont généralement construits & partir de la connaissance humaine,
d’autre part, ils ont une capacité descriptive élevée due & I'utilisation de variables lin-
guistiques. Il est donc apparu naturel de construire des systemes hybrides qui combinent
les concepts des systémes d’inférence flous et des RN. Ainsi Papproche Neuro-floue est
apparue [46].

Plusieurs auteurs ont proposé des modéles flous comme : N efcon, Falcon, Fun, Nefprox,
Anfis. Dans le cadre de notre mémoire nous utilisons le modele Nefclass.

3.18 AN F IS + Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System

Le modeéle ANFIS est un réseau neuro-flou proposé par Jang en 1993 [47]. Ce réseau
est composé de cinq couches représentées dans la figure ci-dessous avec deux entrées X et
Y. Les régles floues utilisées sont du type Takagi-Sugeno.

couche 4
couche 1 couche 3

ﬂl couche 2 1 couche 5

I l xy

"y o 4
v \,_,:,u,. ,\@f@,~ e ~1E1}w, .
Y *y

FIGURE 3.8 — Le mod¢le ANFIS
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La premiere couche permet de convertir les variables d’entrée dans I’espace flou 4 I’aide

des fonctions d’appartenance. Dans la deuxiéme couche chaque neurone est associé a une
regle floue et permet de définir le poids de cette regle a I’aide d’une t-norme. La troisieme
couche a pour but de normaliser les différents poids et la quatrieme permet d’obtenir
- une sortie définie par une fonction pondérée du premier ordre des entrées (approche de
Takagi-Sugeno). La sortie Y dans la cinquiéme couche est définie par la somme des sorties
de la couche précédente.
L’ajustement des parametres de ANFIS est réalisé lors de la phase d’apprentissage.
Pour cela un ensemble de données associant une séquence d’entrées et de sorties est
nécessaire. Pour la réalisation de cette phase, I’algorithme d’apprentissage hybride est
utilisé. L’algorithme d’apprentissage hybride est une association de la méthode de descente
de gradient et de la méthode d’estimation des moindres carrés. La méthode de descente de
gradient permet d’ajuster les prémisses (régles floues) en fixant les parameétres conséquents
alors que la méthode LSM (Least Square Method) ajuste les paramétres conséquents en
fixant les prémisses (conclusions) [48].

3.19 NEFCON : Neuro-Fuzzy Control

NEFCON vise a mettre en oeuvre le SIF de type Mamdani. Il est composé de trois
couches : une couche d’entrée incluant les noeuds d’entrées et les sous ensemble flous
d’antécédent, une couche cachée formé par des régles et un neurone de sortie pour les sous-
ensembles flous des conséquences. NEFCON peut étre employé pour apprendre des régles
initiales, lorsque aucune connaissance du systéme n’est disponible, ou tout simplement
pour optimiser une base de régle définie.

L’architecture de ce modeéle est illustrée dans la figure suivante :

AN

Fuzzification layer .

FIGURE 3.9 — Architecture de NEFCON

3.20 FALCON : Fuzzy Adaptive Learning Control Network
Comme nous remarquons dans la figure ci-dessous, Falcon est un réseau comportant

cinq couches. Il posséde deux noeuds linguistiques, une pour la sortie désiré et ’autre
pour la sortie du Falcon.
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FIGURE 3.10 — Architecture de FALCON

La premiere couche cachée est responsable de La fuzzification des variables d’entrées
tandis que la deuxiéme couche définit les parties antécédentes des régles floues suivie par
les parties conséquences des régles dans la troisitme couche cachée. FALCON utilise un
apprentissage hybride pour I’ajustement des parametres des fonctions d’appartenance afin
de générer les sorties désirées.

3.21 FUN : Fuzzy Net

Pour FUN, les neurones dans la premiére couche cachée contiennent les fonctions d’ap-
partenance pour appliquer la fuzzification des valeurs d’entrée. Dans la deuxieme couche
cachée, les conjonctions (fuzzy-AND) sont calculées. Les fonctions d’appartenances des
variables de sortie sont stockées dans la troisiéme couche cachée. Leur fonction d’activa-
tion est un (fuzzy-OR).

A la fin, le neurone de sortie effectue la défuzzification. Le réseau est initialisé avec une
base de regles floues et les fonctions d’appartenance correspondant. Il utilise une technique
d’apprentissage qui change les parametres des fonctions d’appartenance.

FIGURE 3.11 — Architecture du modéle FUN montant
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3.22 NEFPROX ¢ Neuro-Fuzzy Function Approzimation

Le systtme NEFPROX est basé sur D’apprentissage supervisé et il est utilisé pour
I’approximation des fonctions [49]. 11 s’agit d'une version modifiée du modele NEFCON
sans 'apprentissage par renforcement. NEFPROX est tres similaire & NEFCON et NEF-
CLASS 4 l’exception du faite que NEFCON a un noeud de sortie unique et le NEFCLASS
n’utilise pas les fonctions d’appartenance dans la partie conclusion.Nous pouvons initia-
liser le systtme NEFPROX si nous avions déja des régles appropriées sinon il est capable
d’apprendre progressivement toutes les regles.

FIGURE 3.12 — Architecture du modele NEFPROX

Notons que ANFIS est basé sur les modeles de Takagi-Sugeno uniquement, par contre
NEFPROX peut adopter les deux modeles (Takagi-Sugeno et Mamdani). On outre NEF-
PROX donne des résultats rapidement en le comparant a ANFIS.

3.23 NEFCLASS ¢ Neuro-Fuzzy Classification

Dans cette partie, nous parlons du modele neuro-lou NEFCLASS. Ce modele est
utilisé généralement en classification, & partir d’un ensemble de données, il peut générer
des regles floues et adapter les sous-ensembles flous aprés un apprentissage supervisé,
basée sur la rétro-propagation du gradient.

L’objectif principal du NEFCLASS est la création d’un classificateur interprétable qui
fournit également une précision acceptable. Toutefois, Putilisateur doit étre conscient,
que l'interprétabilité et la précision ne vont pas ensemble & cent pour cent.

Un systéme flou interprétable doit comporter les caractéristiques suivantes :

— Peu de régles constructives avec peude variables dans leurs antécédents,

— Le minimum de sous-ensembles flous pour chaque variable,

— 1l n’existe pas de régles pondérées

— Des termes linguistiques identiques sont représentés par des ensembles flous iden-

tiques,
Ces caractéristiques constituent des contraintes lors de I'apprentissage du modele flou. si
nous basons lors de Papprentissage des modeles flous uniquement sur la précision, nous
risquons d’obtenir des modeéles de type boite noir. Un utilisateur doit donc choisir entre :
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la précision ou Pinterprétabilité.

NEFCLASS fournit des moyens pour assurer une lisibilité complete de la solution en
donnant & l'utilisateur la main pour controler le processus d’apprentissage. Il convient
également de souligner que la solution interprétable peut généralement ne pas étre ob-
tenue sans la coopération de 'utilisateur. L'utilisateur doit décider si la lisibilité de la
solution est suffisante ou non, et il doit &tre prét a intervenir dans le processus d’appren-
tissage lorsque cela est nécessaire.

Le modele NEFCLASS doit étre considéré comme un outil qui aide les utilisateurs &
construire des classifieurs neuro-flou interprétables. Ce n’est pas un concepteur automa-
tique de classificateur ou les données sont présentées & l'intérieur et une solution est
retournée. Il est nécessaire que lutilisateur utilise cet outil d’une maniere intéractive
[50]. Pour cette raison les stratégies d’apprentissage rapides sont utilisées afin de donner
a l'utilisateur la possibilité d’interagir avec P'outil.

3.23.1 La structure du NEFCLASS

Il est possible de voir un systéme neuro-flou comme un réseau de neurones 3 trois
couches ot :

— La premiére couche représente les variables d’entrée (les attributs de I’exemple),

— La couche cachée représente 1’ensemble des régles floues,

— La troisiéme couche représente sorties, chaque sortie représente une classe,

— Les neurones utilisent des t-normes et des t-conormes comme fonctions d’activation,

— Les ensembles flous sont codés comme des poids de connexions floues.

FIGURE 3.13 — Une vue de réseau de neurones d’un classifieur neuro-flou
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FIGURE 3.14 — Larchitecture du modele NEFCLASS

La figure (3.13) et la figure (3.14) présentent la structure du NEFCLASS. La figure

(3.14) est une version simplifiée de la figure (3.13). Les Ry, représentent les regles et Ag- (1))
les poids W (z;, Ri), ol I'indice j sélectionne les sous-ensembles flous de la partition. NEF-
CLASS utilise des poids partagés sur certaines connexions (représentés par des cercles sur
des connexions, voir la figure). Afin de garder la sémantique des régles, chaque ensemble
flous maintient son sens pour une variable d’entrée donnée.

W (R, cm) est la connexion de laregle Ry A1'unité de sortie cp,. Pour des raisons sémantiques,
c'est & dire d’éviter les régles pondérées, ces connexions sont fixées 4 0 (pas de connexion)
ou 1 (connexion existante).Chaque regle correspond & une seule sortie [50]. L’activation
de la sortie est calculée par une I’opération maximum au lieu de la somme pondérée.
Nous expliquons par la suite les deux modes d’apprentissages adopter (paramétrique et
structurel)afin de garder un compromis entre la précision et l'interprétabilité.

3.23.2 L’apprentissage de la base de régles (structurel)

Un systéme NEFCLASS peut étre construit a partir des connaissances partielles sur
les exemples, et peut étre affinée par I'apprentissage, ou il peut commencer par une base
de régles vide complétée par la création de régles a partir des données d’apprentissage.
Pour chaque variable d’entrée, I'utilisateur doit décider du nombre des partitions floues
utilisées.Généralement, I'utilisateur peut choisir deux partitions floues ou plus et au méme
temps il peut sélectionner le nombre maximum de régles. Au minimum chaque classe
possede une régle [50].

Dans notre travail, nous avons choisi des fonctions d’appartenances triangulaires décrites
par trois parametres :

2=8 i 1 € [a,b]
p:R = p(z)= EEsiz€ b

0 sinon
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On considére un systéme NEFCLASS avec :

— 71 unités d’entrées z, ..., z,,

— k £ ko régles initiales R;, ..., Rp(connaissance a priori, ¥ = 0 veux dire pas de
connaissance donnée),

— m unités de sorties cy, ..., Cp,

— Un ensemble d’apprentissage I = (p1,t1), ..., (s, ts) de s patterns, chaque couple
est une entrée P € R™, et une classe t € 0, 1™.

Supposons que NEFCLASS est initialisé avec k < kmaz régles floues. La base de régles
du NEFCLASS est complétée en donnant pour chaque pattern p une combinaison des
ensembles flous qui donne le plus haut degré d’appartenance pour chaque valeur de p;. Si
un antécédent d'une régle n’existe pas, il est ajouté dans une liste. La somme des degrés
de vérité dans I’antésédant, nous permet de fixer la classe correspondante (choix de la
somme maximale).

Aprés le traitement de chaque exemple d’apprentissage, nous obtenons une base de &’
regles. Si & > ko, seulement les meilleur kmaz régles ("Best Rule Learning”), ou les
meilleures (kmqz/m) régles pour chaque classe ("Best per Class”) sont conservées, toutes
les autres régles sont supprimées de la base de regles.

Les meilleures régles sont déterminées par le calcul de leurs de performance. Si une regle
classifie correctement un exemple, son degré d’activation (degree of fulfillment) est ajouté
a sa valeur de performance, si non, le degré d’activattion est soustrait.

Algorithme : le pseudo code de Palgorithme d’apprentissage

For each pattern (p,t) of L do
begin
For each input feature do
find ) such that ) (2= _max {uf? ()}
Create antecedent A = (,uﬁ), ... ,ug-fl))
If A is not in list of antecedents
then add antecedent A to list of antecedents ;
end; _
For each pattern (p,t) of L do
For each antecedent A; do
begin
¢ = class index of p given by ¢;
Cj(c) = Cj(c) + A;(p) (* add degree of fulfillment *)
end;
For each antecedent A; do
Begin
¢ = argmaz{C;(i)};
ie{l,...,m}
create rule R; with antecedent A; and consequent c;
add R; to the list of rule base candidates ;
per formance; = Cj(c) — > Gi()
i€{l,...,m},i#c
end;
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If “Best RuleLearning“
then For i = 1 to k_max do
begin
R = argmax{per formance;};
R.

add R to ;ule base;
delete R from list of rule candidates ;
end ;
else If “Best Per Class Rule Learning“
then For each class ¢ do
Fori=1to Q“—’"n%z do
begin
R = argmax {performance;};
Rj,consequentj=c

add R to rule base;
delete R from list of rule candidates;
end;
L’algorithme d’apprentissage peut étre visualisé via un exemple dans une structure de
grille. La figure (3.15) montre comment les régles sont sélectionnées a partir des exemples.
Daus cet exemple, le systéme est autorisé a créer trois regles.

..... . """'"‘"g
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\ / X
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FIGURE 3.15 — Classification avec NEFCLASS apres lapprentissage des regles

Nous remarquons que le résultat de classification n’est pas mauvais, mais des améliora-

tions sont souhaitées. Les exemples 1 et 2 sont mal classés et il y a aussi trois autres qui
ne sont pas classés. Le déplacement et la modification des ensembles flous vont améliorer
la classification :
L’exemple 1 pourrai étre correctement classé si nous modifions 'emplaceinent des en-
semble flous b, d et ¢. De méme Pexemple 2 pourrai étre correctement classé si nous
modifions Pemplacement des ensemble flous €' et ¢, et les exemples non classés pour-
raient étre correctement classé si I’ensemble flou &’ est un peu plus large vers la droite.
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3.23.3 L’apprentissage des sous-ensembles flous (paramétrique)

Le NEFCLASS utilise un algorithme d’apprentissage supervisé et itératif pour adapter
ses sous-ensembles flous jusqu’a ce qu'un critére donné est vérifié, par exemple si un taux
d’erreur minimal de classification admissible est atteint.

L’attribut responsable du degré d’activation est identifiée et son sous-ensemble flou sera
adapté en conséquence. Un ensemble flou est modifié si et seulement s’il ne viole pas les
contraintes spécifiées par 1'utilisateur. Par exemple on peut avoir les contraintes suivantes :

— Les ensembles flous doivent se chevaucher dans une mesure fixe (par exemple le

sous-ensemble flou petit ne doit pas englober le sous-ensemble moyen).

— Un ensemble flou ne doit pas dépassé un autre ensemble (c.-a-d. échanger ler posi-

tions relatif).

- Ect.

Les utilisateurs peuvent sélectionner une ou plusieurs contraintes en fonction de leurs be-
soins. Les contraintes de ce genre aident & obtenir une base de régles interprétables, mais
peut entrainer une perte de performance en classification [50].

Algorithme : le pseudo code de Palgorithme d’apprentissage
Repeat Propagate the next pattern (p, t)
For each output unit ¢; do
ec; = t; — activation (c;)
For each rule unit R with activation (R) > 0do
Begin
er = activation(R).(1 — activation(R)).} (W(R, c).ec;)

J = argmin{(W (z;, R).(p:))}:

ie{l,...,n}
n= W(x’i, R)
(*ta, Lo, 12 are the parameters of the fuzzy set p *)
0 = 0.er.(c, — a,).sgn(p; — bu);
00 = ~0.ep.(cy — a,) + &;
0 = 0.ep.(cy — a,) + &y,
Modify p with 6,, 8,, 8, without violating the constraints for W
End;
Until end criterion ;

La procédure d’apprentissage pour les sous-ensembles flous est une heuristique simple.
Il en résulte dans la modification des supports des fonctions d’appartenances (les rendre
moins ou plus large). En changeant seulement I’ensemble flou qui a donné le plus petit
degré d’appartenance pour I'exemple actuel, on assure que les changements sont aussi
réduits que possible.
La somme dans le calcul de er (ligne 7 de 'algorithme) n’est pas vraiment nécessaire,
parce que chaque régle est liée 4 une seule unité de sortie (i.e.ily a un seul W(R, c) # 0).
Mais il rend le modele plus souple, car il serait également possible d’utiliser des poids de
régles. Bien que la mise en oeuvre du moddle N EFCLASS permet d'utiliser des poids de
regle, il est recommandé de ne pas les utiliser afin de conserver la sémantique du systéme
NEFCLASS.
La procédure d’apprentissage ne peut pas atteindre une valeur d’erreur de zéro, et donc la

variation de l'erreur est généralement utilisée comme un critere d’arrét pour ’algorithme
d’apprentissage.
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restreindre le processus d’apprentlssage. Comme on le voit,les nouvelles partitions floues
ne sont plus trés bien interprétables,

Un tel résultat indique qu’il faut répéter le processus d’apprentissage avec d’autres pa-
rametres. Dans ce cas, il aurait été préférable de permettre au systéme de créer quatre
regles et d’utiliser des contrainteg pour la création des fonctions d’appartenance. Cet

FIGURE 3.17 - Classification aprés lapprentissage des sous-ensembles flous

Du point de vue de Parchitecture N EFCLASS ct Ic flux de donnécs, lcs ensembles flous
sont formés par lalgorithme de rétro-propagation.
Ce modele est facile 3 mettre en application, il évite I'étape de défuzzyﬁcation, tout en



Quatriéme partie

Optimisation par Essaim
Particulaires
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3.24 Introduction

seront détaillés dans le dernier chapitre.
Tout d’abord, nous présentons Poptimisation par essaim particulaire,

3.25 Intérét de Palgorithme PSO

FIGURE 3.18 - Volée d’Anser en formation en V
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3.26 Les éléments de la P.S.O.

L’algorithme de base de 1a P.S.0. travaille sur une population appelée essaim de solu-
tions possibles, elles-mémes appelées particules. Ces particules sont placées aléatoirement
dans P’espace de recherche de la fonction objectif.

Pour appliquer 1a PSO il faut définir un espace de recherche constitué de particules et une
fonction objective optimiser. Le principe de ’algorithme est de déplacer ces particules
afin qu’elles trouvent Poptimum.

Chacune de ces particules est dotée :

~ D’une position, c’est-a-dire ses coordonnées dans I'ensemble de définition.

— D’une vitesse qui permet 3 Ia particule de se déplacer. De cette fagon, au cours
des itérations, chaque particule change de position. Elle évolue en fonction de son
meilleur voisin, de sa meilleure position, et de sg, position précédente. (est cette
évolution qui permet de tomber sur une particule optimale.

- D’un voisinage, c’est-a-dire un ensemble de particules qui interagissent directement
sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critére.

A tout instant, chaque particule connait :
~ Sa meilleure Position visitée. On retient essentiellement Ia valeur du critere calculée
ainsi que ses coordonnées.
- La position du meilleur voisin de Pessaim qui correspond 3 Pordonnancement opti-

en considérant sa performance).

On voit alors que la bio-inspiration 3 Porigine de l'optimisation par essaim particulaire res-
sort dans I'algorithme sous la forme d’une intelligence collective - coordination du groupe,
instinct individuel et interaction locale entre les individus (grognements, phéromones...).
On observe donc un compromis psycho-social entre confiance en soj et influence des rela-
tions sociales.

3.27 Notion de voisinage

Le voisinage d’une particule est le sous-ensemble de particules de P'essaim avec lequel
il a une communication directe. Ce réseau de rapports entre toutes les particules est connu
comme la sociométrie, ou la topologie de ’essaim.
Il existe deux principaux types de Voisinage, géographique et social.

3.27.1 Les voisinages géographiques

Les voisins sont considérés comme les particules les plus proches. Cependant, 3 chaque
itération, les nouveaux voisins doivent &tre recalculés & partir d’une distance prédéfinie
dans I'espace de recherche, Clest donc un voisinage dynamique [52].
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X: Patticule “* Voisinsde b particnle

FIGURE 3.19 - Un voisinage géographique [52]

3.27.2 Les voisinages sociaux

Les voisins sont définis a I'initialisation et ne sont pas modifiés ensuite, (Vest le voisi-
nage le plus utilisé, pour plusieurs raisons :

— Il est plus simple & programmer.

= Il est moins cotiteux en temps de calcul.

— Encasde convergence, un voisinage social tend a devenir un voisinage géographique.

Pour ce faire, on dispose virtuellement) les particules en cercle puis, pour la particule
ment dans ses informatrices d’abord elle-méme, puis les plus
e voulue. On peut aussi choisir

FIGURE 3.20 - Un voisinage en cercle [52]

Dans cet exemple, la particule principale est en bas et ses informatrices correspondent
au deux particules directement a sa droite et & sa gauche.
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3.28 Coefficients de confiance

Les variables de confiance ponderent les tendances de 1a particule & vouloir suivre son
instinct de conservation ou Son panurgisme. Les variables aléatoires 71 et 3 peuvent étre
définis de la fagon suivante -

1 = me
P2 = rocg

Ou 71 et ry suivent une loi uniforme sur [0..1] et ¢z et c3 sont des constantes positives
déterminées de facon empirique et suivant la relation ¢, + ¢3 < 4.

3.29 Vitesse maximale

3.30 Facteur d’inertie

Le facteur d’inertie C1 - introduit par SHI et EBERHART - permet de définir la
capacité d’exploration de chaque particule en vue d’améliorer Ia, converge de la méthode.
Une grande valeur de Ci(> 1) est Synonyme d’une grande amplitude de mouvement et

faible amplitude de mouvement et donc, une exploration locale. Fixer ce facteur, revient
donc & trouver un compromis entre 1'exploration locale et Pexploration globale.

La taille du facteur d’inertie influence directement la taille de Phyper-espace exploré et
aucune valeur de C; ne peut garantir la convergence vers la solution optimale.

3.31 Initialisation de ’essaim

La position des particules ainsi que leur vitesse initiale doivent &tre initialisés aléatoirement
selon une loi uniforme sur [0..1]. Cependant, en ce qui concerne la position des particules,
il est préférable d’utiliser un générateur de séquence de SOBOL qui est plus pertinent
dans la disposition homogéne des particules dans un espace de dimension n,

3.32 Critéres d’arrét

Comme indiqué précédemment, 1a convergence vers la solution optimale globale n’est
bas garantie dans tous les cas de figure méme si les expériences dénotent la grande per-
formance de la méthode. De ce fait, il est fortement conseillé de doté I’algorithme d’une
porte de sortie en définissant un nombre maximum d’itération.

L’algorithme doit alors s’exécuter tant que I'un des critéres de convergence suivant n’a
pas été atteint :

— le nombre maximum d'itération a été atteint ;

— la variation de la vitesse est proche de 0,

~ le fitness de la solution est suffisant.

66



Chapitre 4

Expérimentations, Résultats et
Interprétations

4.1 Introduction

Tel que présenté dans le chapitre 2, plusieurs méthodes de classification comprenant des
approches issues de multiples domaines ont été utilisées dans Paide au diagnostic du cancer
du sein. Les approches neuronales présentées dans la revue de littérature montrent Pap-

dans le domaine du dépistage du cancer du sein, on a souvent affaire 3 plusieurs cas de

Nous avons pour but dans ce travail de tester Pefficacité du systeme neuro-flou op-
timisé(OptNefclass) par rapport au Nefclass classique, et ce, pour faire la classification
de cas de tumeur dans le cadre du cancer du sein. Dans ce contexte, nous avons exploité
une base de données en premier lieu sur notre systéme. Puis nous avons fait une étude
comparative avec les résultats déja existant dans la littérature,

tant donné que les paramétres d’un réseau neuro-flou, entre autres son architecture,
dépendent beaucoup des données, on commence par définir celles-ci.

69



4.2 Description de la base de données

4.2.1 Historique de la base de données

Depuis 1988, I’Université dy Wisconsin alimente une base avec des données médicales
(WBCD pour Wisconsin Breast Cancer Data) concernant des prélevements cytologiques
(épaisseur, uniformité de la taille et de la forme des cellules, etc.) avec leurs diagnostics :
bénin ou malin [54].

Ces échantillons arrivent sur plusieurs groupes :

— ler groupe : 367 cas (janvier 1989).

= 2eme groupe : 70 cas (octobre 1989).

~ 3%me groupe : 31 cas (février 1990).

— 4eéme groupe : 17 cas (avril 1990).

= 5eme groupe : 48 cas (avril 1990).

— 6eme groupe : 49 cas (janvier 1991).

— 7éme groupe : 31 cas (juin 1991).

— 8&me groupe : 86 cas (novembre 1991).

4.2.2 Les descripteurs

La base comporte environ 683 exemples qui sont caractérisé par neuf attributs déerit
dans le tableau suivant

Nombre d’attributs 9
Index | Nom de Pattribut Moyenne
Al Epaisseur de ’échantillon 4.44
A2 Uniformité de 1a taille 3.15
A3 Uniformité de Ia forme 3.22
A4 Adhésion marginale 2.83

Attributs A5 Taille cellule épithéliale 3.23
A6 Noyaux 3.54
A7 Chromatine terne 3.45
A8 Nucleoli normaj 2.87
A9 Mitose 1.60

Valeur Min 1.0

Valeur Max 10.0

Etiquéte des classes Bénin, Malin

Nombre de patterns 683

TABLE 4.1 - Attributs de la base de diagnostic

La base contient 239 cas malin (codé avec le chiffre '4’) et 444 cas bénin (codé avec le
chiffre ’27).

4.3 La structure utilisée pour Poptimisation
Pour ’optimisation du systeme Nefclass classique, nous avons utilisé une méta-heuristique

pour l’apprentissage du réseau de neurone.
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C’est le cas, par exemple de la taille de Pessaim. La quantité de particules allouées dépend
essentiellement de deux Parameétres : la tajlle de Pespace de définition, et Ie rapport
entre la capacité de calcy] de la machine et le temps maximum de recherche. Le meilleur
moyen d’affiner ce coefficient est donc de faire de nombreux essais afin de se doter de
Pexpérience nécessaire. Il faut aussi d’autre part considérer V'initialisation de I'essaim ;

)

¢1 dans la formule vue auparavant. Il permet de définir Is, capacité d’exploration de chaque
particule en vue d’améliorer Ia, convergence de la méthode. Fixer ce parametre revient 3
trouver un compromis entre une exploration globale (c1 > 1) et une exploration locale
(a<1).1 représente P'instinct aventureux de la particule.

Enfin, il reste & configurer le critére d’arrét. En effet, la convergence vers la solution
optimale globale n’est Pas garantie dans tous les cas. Il est donc important de doter

ou que la valeur du critére obtenue est acceptable pour 'utilisateur.
Le Nefclass, comme nous 'avons présenté, utilise le systeme Mamdani, donc l'agrégation
Min-Max. Le Min entre les degrés d’appartenance de chaque attributs pour une regle
donnée et le Max entre les sorties de toutes les régles.
La régle qui a le plus grand degré d’activation (Max) est la responsable de la classification
du pattern propagg.
L’idée est, donc, de prendre le sous-ensemble flou, de la régle Max, qui a le plus petit
degré d’appartenance parmi les attributs (Min) et de le modifier afin de diminuer le taux
d’erreur en respectant les contraintes sur les sous-ensembles flous. Une population est
crée ol chaque particule représente le sous ensemble flou Min. La particule est modélisée
par un vecteur de trois dimensions qui contient les trois points du sous ensemble flou
(point-min, point-moyen, point-max).

On résumé nous avons une population de N particules de dimension 3. L’initialisation
de I'essaim se fait aléatoirement dans un intervalle prédéfinit (pour éviter de violé les
contraintes).

Lintervalle de chaque point change selon le sous-ensemble flou, si :
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FIGURE 4.1 - Leg trois points dy Sous-ensemble floy

TABLE 4.2 - Modélisation d’une particule

L’enseruble floy petit :

~ p.min = (

~ P.moy [0,...,4.9]

~ p-max [2.1,7.9]
L’ensemble floy moyen :

= pmin [0, ... ,4.9]

~ Pmoy [0, ... 4.9]

— p-max [5.1, ,10]
L’ensemble floy grand :

~ pmin [2.1,7.9]

~ P.moy [5.1, ,10]

- p.max = 10

FIGURE 4.2 - Création d’une population

a chaque itération de Palgorithme, le systéme calcule Ierreur avec chaque sous-ensemble
flou crée (particule), le minimum est donc le ” global best ”, la position de cette particule
est sauvegardé et le reste de la population approche de cette solution en calculant leurs

nouvelles positions.
Si l'algorithme atteint le nombre d’itération prédéfinit ou bien un taux d’erreur qui est nul,

il récupére la” best particule ", et avec ses parambtres, le sous-ensemble flou est remplacé
dans la régle. Dans les figares ci-dessous, nous POUVODS voir le résultat de apprentissage

du sous-ensemble flou Moyen :
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FIGURE 4.3 — SEF avant et apres apprentissage

L’algorithme donne de meilleurs résultats par rapport au Nefclass classique.

4.4 La procédure de classification

Un systéeme d’apprentissage a induit une procédure de classification 3 partir d’'un
¢chantillon ; nous souhaitons estimer la qualité de la brocédure induite en estimant 1'er-
reur réelle.

Pour effectuer Ia phase d’apprentissage il est nécessaire d’avoir une optimisation de la

a

fonction de cofit d’oti 1a définition de cette derniere est primordiale, car celle-ci sert 3

temps une minimisation de Perreur.
L’idée est de disposer d'un ensemble permettant de tester la qualité de la procédure de
classification induite. On partitionne I’échantillon en un ensemble d’apprentissage et un

La qualité de Papprentissage augmente avee la taille de Pensernble d’apprentissage, de
meéme, la précision de Pestimation augmente avec la taille de ensemble test. Mais, dans
la pratique, la taille de I'échantillon est limitée. Cette méthode donne de bons résultats
lorsque Péchantillon est ” assez” grand. Il existe peu de résultats théoriques sur les tailles
d’échantillon nécessaires pour utiliser cette méthode, nous ne disposons que de résultats
empiriques qui dépendent du probléme (souvent, plusieurs centaines d’exemples). La
répartition de Péchantillon entre les deux ensembles se fait on général dans des propor-
tions 1/2, 1/2 pour chacun des deux ensembles ou 2/3 pour I’ensemble d’apprentissage et

1/3 pour I'ensemble test.

4.4.1 Phase de test (d’évaluation)

Cette phase permet d’affecter un objet nouveau & une classe au moyen d’une régle de
décision obtenu durant la phase d’apprentissage. Pour évaluer le classifieur on utilise le
critére classique comme

N correct

Tauzr de classification = 100 x
total

Tauz derreur = 100 + —erreur

total
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Erreur de classification : E(d) est la probabilité qu'un élément de P ayant d pour
description soit mal classé, D’autre critére comme Ia spécificité est la sensibilité apportent
ainsi des informations utiles -

Sensibilité : on appelle sensibilité (Se) du test sa capacité de donner un résultat positif
quand la maladie est présente. Dans le langage des probabilités, la sensibilité mesure

g __ VP
* VPLFN

Spécificité : on appelle spécificité (Sp) du test cette capacité de donner un résultat
négatif quand la maladie est absente. Dans le langage des probabilités, la spécificité me-

g __ VN
‘" VN+FP

Avec :
VP : Vrai Positif : nombre de positifs classés positifs.
VN : Vrai Négatif : nombre de positifs classés négatifs.
FP : Faux Positif : nombre de négatifs classés positifs.
FN : Faux Négatif : nombre de négatifs classés négatifs.

Mais il importe de confronter la spécificité et a sensibilité du test aux caractéristiques
de la maladie dans la population ot I’on pratique le dépistage. Il faut calculer les valeurs
prédictives positives et négatives du test.

— La valeur prédictive positive (VPP) d’un test est le risque que le sujet soit effecti-
vement ” malade ” si son test est positif, c’est le rapport des vrais positifs sur la
somme de tous les individus dont e test est revenu positif.

— La valeur prédictive négative (VPN) est la chance que le sujet ne soit pas ” malade
" si le test est négatif, c’est le rapport des vrais négatifs sur le total de tous les
négatifs.

Sujets malades sujets seins
Test positif | Vrais positifs (VP) | Faux positifs (FP)
Test négatif | Faux négatifs (FN) | Vrais négatifs (VN)

Valeur prédictive positive = Vraig positifs / Tous les positifs
Valeur prédictive négative = Vrais négatifs / Tous les négatifs

Donc le Taux de classification :

VP+VN

= 100
VPYVN I FPFFN " 100%

TC
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Procédured’apprentissage : Best Per Class.
Contraintes sur la génération des régles :

— Garder 'ordre des SEF.

— Ne pas dépasser la valeur Min et Max de chaque SEF.

— Chevauchement autorisé.
Poids des régles : Non utilisé.
Pas d’apprentissage : 0.15.
Nombre d’épochs : 200.
Les régles crées :
R1 : Si Al est Petit A2 est Petit A3 est Petit A4 est Petit A5 est Petit A6 est Petit
AT est Petit A8 est Petit A9 est Petit alors la classe est 2.0 (Bénin).
R2: Si A1l est Moyen A2 est Petit A3 est Petit A4 est Petit A% est Petit A6 est Petit
AT est Petit A8 est Petit A9 est Petit alors la classe est 2.0(Bénin).
R3 : Si A1 est Moyen A2 est Petit A3 est Petit A4 est Petit A5 est Petit A6 est Petit
AT est Moyen A8 est Petit A9 est Petit alors la classe est 2.0(Bénin).
R4 : 5i Al est Moyen A2 est Petit A3 est Petit A4 est Petit A5 est Moyen A6 est Petit
AT est Petit A8 est Petit A9 est Petit alors la classe est 2.0(Bénin).
R5 : Si A1 est Grand A2 est Moyen A3 est Moyen A4 est Grand A5 est Moyen A6 est
Grand A7 est Moyen A8 est Moyen A9 est Grand alors la classe est 4.0(Malin).
R6 : Si Al est Grand A2 est Grand A3 est Grand A4 est Grand A5 est Moyen A6 est
Grand A7 est Moyen A8 est Grand A9 est Moyen alors la classe est 4.0(Malin).
R7:Si Al est Grand A2 est Grand A3 est Grand A4 est Moyen A5 est Moyen A6 est
Grand A7 est Moyen A8 est Grand A9 est Moyen alors la classe est 4.0(Malin).
R8 : Si Al est Grand A2 est Grand A3 est Grand A4 est Moyen A5 est Grand A6 est
Grand A7 est Moyen A8 est Grand A9 est Grand alors la classe est 4.0(Malin).

Casn:1

Nous utilisons 100% de la base pour I'apprentissage et 100% pour le test. Les résultats
obtenus sont résumé dans le tableau suivant :

Malin Bénin Non classé | Somme

Malin | VP | 225 32.94% | FN | 14 205% |0 0% 239 34.99%
Bénin [ FP | 12 1.75% | VN | 432 63.26% | 0 0% 444 65.01%
683 100%

Taux : 96.19 % Spécificité : 97.29 % Sensibilité : 94.14 %

Cas n :3

Nous utilisons cette fois 2/3 de la base pour I'apprentissage et 1/3 pour le test. Les
résultats obtenus sont résumé dans le tablean ci-dessous

Malin Bénin Non classé | Somme
Malin | VP | 49 21.59% [ FN | 3 1.32% [0 0% 52 22.91%
Bénin | FP | 5 2.20% | VN | 170 74.29% | 0 0% 175 77.09%
227 100%

Taux : 96.47 % Spécificité : 97.14 %  Sensibilité : 94.23 %
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Cas n :7

base est divisée en 10 ensembles. Nous utiliserons & chaque fois 9 ensembles (614 patterns)
» €t & chaque fois on change les

TABLE 4.4 - Résultats de Ja 10-Fold Cross Validation

— La deuxiéme expérience montre que le systéme a obteny 94.85% d’exemples bien
classés. Par rapport aux troig expériences citéeg auparavant, l’erreur est plus grande,
donc nous constatons que le systeme a fait un Sur-apprentissage.

= Dans le quatridme Cas nous avons utilisé ]a configuration qui a donné les meilleurs
résultats mais avec une autre stratégie de choix des k-max régle (Best Rule Lear-
ning). Les résultats étaient moing performants 3 cause de cette stratégie car sur 8
regles nous avons obtenu 7 régles de I meéme classe (Malin), ce qui provoque une
Pénalisation de I classe bénigne.

4.6 Les résultats de I’Opt-Nefclass

Nous avons fait beaucoup de combinaisons afin d’avoir une population qui converge
vers ’optimum globale.Les meilleurs résultats sont groupés dans le tableay suivant :

K- [Taille [ Taile Taille | C; C, | C3 TNbr. Taux Spéci. | Sensi.
max [ b.App | b.Test Essaim Epochs
18 100% 100% 50 0.7211.8]1.87100 97.21% | 97.97% 95.81%
2]8 100% 100% 15 0.72 | 1.8 [ 1.8 100 97.21% | 97.97% 95.81%
3|8 2/3 1/3 15 0.72 1.8 1.81100 97.78% | 98.28% | 96.15%
48 2/3 1/3 15 01 12 277100 96.92% [ 97.74% 95.39%
518 100% [ 100% 5 0.7211.811.8100 96.48% | 97.29%; 94.97%
,i | 8 10-Fold  Cross Val 15 072118181100 98.24% | 99.01% | 96.98%

TABLE 4.5 - Résultats de la classification avec Opt-Nefclass
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i

FIGURE 4.5 — Histogramme des taux derreurs

4.6.1 Interprétation des résultats

En analysant le tableau des résultats, nous remarquons que le systeme donne des
résultats trés prometteurs. Notons que la base de régle ne changes pas vu que le PSO est
utilis¢ juste dans I'étape d’apprentissage des sous-cnserbles flous.

— Le premier et le deuxiéme cas donnent le méme résultat avec un nombre de particule
différent (50 dans le premier et 15 dans le deuxiéme), par contre dans la cinquiéme
expérience avec un essaim de 5 particules, le taux est plus faible. Cela signifie que
nous devons avoir un minimum de 15 particules pour assurer la convergence de I'al-
gorithme.

— Les meilleurs résultats sont obtenus avec un facteur d’inertie C; = 0.72, Cp = C; =
1,8, (Ca+ C3 < 4).
Nous allons présenter les meilleurs cas :

Casn:1

Nous utilisons 100% dc la basc pour I'apprentissage ct 100% pour le test. Les résultats
obtenus sont résumé dans le tableau suivant

Malin Bénin Non classé | Somme
Malin | VP | 229 33.53% | FN | 10 1.46% |0 0% 239 34.99%
Bénin [ FP | 9 1.33% | VN | 435 63.68% | 0 0% 444 65.01%
683 100%

Taux : 97.21 % Spécificité : 97.97 % Sensibilité : 95.81 %

Cas n :3

Nous utilisons cette fois 2/3 de la base pour Papprentissage et 1/3 pour le test. Les
résultats obtenus sont résumé dans le tableau ci-dessous :

Malin Bénin Non classé | Somme
Malin { VP | 50 22.02% | FN | 2 089% |0 0% 52 22.91%
Bénin | FP | 3 1.32% | VN | 172 75.77% | 0 0% 175 77.09%
227 100%

Taux : 97.78 % Spécificité : 98.28 % Sensibilité : 96.15 %
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Cas n :6

TABLE 4.6 - Résultats de la 10-Fold Cross Validation

4.7 Etude comparative

Auteur Technique Taux de
reconnaissance

Subhash et al., 2003 B8] TRNN BI% ]
Fei et al., 2003 4] SVM 964%
Madan, 2002 [7] Naive Bayes 97.81 %
Seydeh et al. 2010 [26] HFNN 99.04 %
El-Hamdi et al. 2010 [16] Neuro-flou + AG [97.87 %

Pena et al.; 1999 [55] Fuzzy Genetic 97.80 %
Arulampalan et al, 2001 [56] | NN 100 %

Ben Kadour,2010 [57] PMC 99.56 %

Notre Travail NEFCLASS 1 96.74 %

Notre Travail OPT-NEFCLASS [ 98.24 %

TABLE 4.7 - Etude comparative
Dans cette partie nous avons fait 15 comparaison entre leg différents travaux existants

dans la littérature et les résultats obtenus avec Nefclass et Opt-Nefclass, et cela sur la
méme base de donnée du cancer de sein.

4.8 Conclusion
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Nous avons Proposé et mis eg Oeuvre un autre modele neuro-flou, 3 savoir, le systéme
NEFCLASS hybridé avec la PSO(OPT—NEFCLASS) pour effectuer la méme tache de
classification. Noys avons procédé en second liey 3 une étude comparative 3 travers la-
quelle nous mettons en avant I’apport fajt par POPT-NEFCLASS par rapport aux autres
classifieurs existants. La performance de POPT-NEFCLASS souvent été irréprochable
comparativement ay NEFCLASS.



ploitation de cette application, et j] serait dans cette optique intéressant de mettre plus
d’investigationg bour expérimenter d’autres modeéles de réseaux heuro-flous au service de
Paide ay diagnostic dy cancer du sein.
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Annexe A

Modélisation de ’application

Notre approche de conception suit le modéle UML (UniﬁedModellingLanguage). Plu-
sieurs raisons nous ont conduits & ce choix :

— La premiére est sa normalisation par I’'OMG [58]. L’historique a montré que la
profusion des notations est, 3 moyen terme, préjudiciable aux entreprises comme &
leurs fournisseurs. Toute norme doit donc &tre considérée avec le plus grand sérieux,
en particulier les normes du domaine public, comme c’est le cas pour 'UML.

— La deuxiéme raison est l’intérét montré par les informaticiens pour ce langage de
modélisation.

— La troisi¢me raison est la possibilité d’utiliser le méme atelier de génie logiciel, depuis
Pexpression des besoins jusqu’a la génération de tout ou partie de Papplication.

- La derniére raison, mais non la moindre, est d’utiliser les principes et concepts objet
pour enrichir la démarche de conception de systémes d’aide & la décision. On en
attend des améliorations dans le sens tout 3 la fois de la, richesse, d’une modularité,
d’une cohérence et d’une rigueur accrues.

UML s’articule autour de plusieurs types de diagrammes, chacun d’eux étant dédié 3 Ia
représentation des concepts particuliers d’un systéme logiciel. Le schéma suivant montre
comment, en partant des besoins utilisateurs formalisés par des cas d’utilisation et une
maquette, et avec I'apport du modéle du domaine, on peut aboutir & des diagrammes de
conception qui permettent de dériver du code assez directement [59].

FIGURE A.1 — Schéma global du processus de modélisation UML
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A.1 Définition des besoins des utilisateurs

Lors de I’étude des besoins des utilisateurs, nous avons spécifié les exigences fonda.
mentales d’un outil d’aide ay diagnostic moderne :

— Utilisation simple.

- Capacité d’interfacage avec les outils de gestion (gestion d’un cabinet médical, ).

~ La possibilité ultérieure de prendre en compte les nouvelleg expériences (si possible

— Interprétabilié dy systeme.

— possibilité d’interfacage avec des THM - clients légers (PDA, ordinateurs portables)
(Perspective).

— intégration de I’outil dans un systéme embarqué. (perspective).

A.2 Spécification des cas d’utilisations

a premiére étape nécessaire 3 I’établissement des cas d’utilisation de I’out;] est constitué

% e
Saiole bex doomikes
“Medecin

FIGURE A.2 - Le diagramme des cas dutilisations.

par Pexpression des besoins, 3 savoir :
— Saisir la donnée d'un malade.
~ Lancer la classification des données insérées,
- Notifier & Padministrateur qu’il doit modifier ou bien ajouter une régle de classifi-
cation car un médecin est up expert du domaine médical.
L’administrateur, en tant que informaticien, peut faire la modification et lapprentissage

du systéme ainsi que les taches du médecin (avec son accord dans le cas d’ajout ou de 15
modification d’une régle).

88



A.3 Les diagrammes de classes

Nefclass
Ragle data; Veclor<Veclor<Diouble>»
snlstedent: Antacedart m“’_w“"'.’”'b t;‘ e
classe double ombre -
aromance’: doubly Nam_atiibut : Stringg
gamcﬁvaﬁon:doubfe o+ o Ensambl«nﬁciuam:vmmmcedantw
deltaRegle : double - valeurClasses : Vactor<Double»
Posséde EnsembleDesRegles : Voctor<Regte
<«create»> Regletant: Antecedantei Doubleg RaglesBase: Vector<Regies
getantecedant) s Anfecadant KMAX - ing
geiClasend : double regleApprenties : VecloreReglas
nettgm&ecwo 0 dt:ﬁ:' RazySetFane!! : FuiyBeiPanal
gel mance() ! doabie
sethniacatianiiantecedant : Antecedant : viid Gothatal : Vector<Veclor<Doubler»
selClasse(classe : double) : void QetFu2rSet( Vetor<Fuzysatssq
saﬂ’edonmnce(pemfmancﬁ:double) syl :}:::ﬁj:::::)lts&g 0.x
SetPormance(arg 1ind  double : hgs ot -
BelValActivation(Pattetn : Vacor<Doubles)  void Skt e nif""v:)i - void
gelalactivation() - double e
ssiDalteRagle detaRegle : double) :void Celeuler. FuzzySet : void Lance
setValActivaiionivalActivation : double) : void mm:;g‘g‘?" 0
RegleBasa( : void
readDatadtfichier: Sting) - voidt
newOperation(
g4.r
NefclassApprentissage
data: Veclor<eclor<Doubles»
nbrpdch ©int
rate : double
nefClass : Neftlass
fegleApprantios ‘Vactor<Regle»
¢ double
gothu): dautile

yeiRegleAppreniies(y : Vecior<Regle»
getData() : Vector<veclor<Doulsles»
geiNaNCIass0  Noftlass

getRate() : doube

geiNbrpochG : int
seiNbmochinbrooch i) void
RuhApp3(:: void

RunApp2y ' voies

FIGURE A.3 - Diagramme de classe du cas dutilisation Lancer apprentissage
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Regle

antecedant: Anfecedant
classe [ doubls
peffarmance.; double
valActivation . double
deltaRegle  double

0.*

Possdde

<«craate» Reglefant | Anteceodant,el - Double)
getAntecedant( - Antecedant

getClasse(: double

getDeltaRegled  double

getPerformance()  double
setAntecedant{antecedant: Antecedant ;void
setClassefclasse double) :void
setPerformancelperformance ; double) : void
SetPormance(arg | ind) ; double
Satvalactivation{Pattern : Veclar<Double>) : void
getVatActivetion() : double
setDellaRegle(deliaRegle ; double) : void
sefvathctivationivatactivation : double) : void

Lance

0.

K S

0x

Nefclass

data : Vector<Veclor<Doubie»»
fuzySet: Vaclor<Fuzzysets»{
nombra_Attribut ; int

Nom_attribud ; String(
EngsembleAnticidant : Vacior<Antacedant»
valgurClagsses ; Vactor<Doubles
EnsembleDesRagles | Vector<Regle»
ReglesBase : Vactor<Regles

KUMAX: int

regleApprenties : Vector<Hegle>
fuzzySetPanel! : FuzzySetPanel

geiDataly : Veclor<Vector<Double»>
getFuzySet) - Vector<Fuzzysets»]
s«<treate»» Nelolass)

Calculer, Koax( void
readDataffichier : String) : void
ExtraiveAntecedant() : void
Caleuler, FuzySel(): void
DetarminerRedle( ; void
AficheRedles( : void
RepleBase() : void
readData2{fichier ; Siring) ; void
newQperation)

0.

NeftlassTest

faug double
wp it
moint
i ing
fo.int

dalaT : Vectorevecior<Doublex»>»
nefClass - Nefclass

getFnd Cint
gelFpl vint
getvnl);int
getved :int
gutTauxd © double
RunTest) < void

FIGURE A.4 — Diagramme de classe du cas dutilisation Lancer Test
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FIGURE A.5 - Diagramme de classe global
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A.4 Environnement de développement

Pour la réalisation de notre application, notre choix s’est avérer sur le langage java

pour les raisons suivantes :
— La simplicité.
- Langage orienté objet.
— Gestion simplifiée et dynamique de la mémoire (pas de pointeur, )
— JDK tres riche (kit de développement Java).



Annexe B

Manuel d’utilisation

Opt-Nefclass a une interface tres facile & utiliser. Elle contient des ongles modulaires,
chaque ongle est responsable d’'une tache bien définie.

B.1 Extraction des regles

Sélection de la base d’apprentissage
Traitement de la base (perspective)

hoix du nombre maximal de regles

oo

Choix de 1a méthode de performance (Best per Class ou Best Rule Learning)

Extraction des regles

(W2

6. Zone d’affichage des régles

@0 e e =
Fie Eat

Nefdlass
B oyt Apentssage [ Opicshon des s | Laer e cace

R1: S8 N 1est Petit B 2 est Petit B 5 ent Petit B 4 oot Putit A S est M

W(gm o M2: S A 1estMogen B 2 ot Putit B 3 est Motit B 4 est Petit 1 3 est Pot

M3:Si Blost Moyend 2 est Petit & Y oot Petit A 4 oot Petit A 3 et P

(CWW' ’Ill’l A2 owt Moyen A 2 ast Putit B ) eat Prtit B & sot Petsit A 3 est Mo
gwbm, M3: Si A 2est Grond 3 2 oot Mogen & 3 oot Noyen A 4 ast Grand 3 3 eot N

R . a R6:SH B 1ont Grasd & 2 cst Srond & 3 oot Grand A § ast Grasdl A 3 est Mo

) Lo . : R7: T B 1est Grant A ¥ oot Grant A 3 oot Grand B § ot Weyen 3 3 oot Ner

° M"‘“ R9: 55 & 1lost Grand & 2 sut Gramd A 3 est Gramd B ¢ est Moyon 2 3 wot Ox.

Q D)
. | o

it i pprmsncs BB

FIGURE B.1 — Génération des regles
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B.2 Apprentissage des sous-ensembles flous (Nefclass)

Saisie des paramétres (nombre d’itérations et le pas d’apprentissage)
Création du réseau de neurone

Affichage de 1a basc de régles

Visualisation des sous-ensembles flous

Lancement de P’apprentissage

A o A

Panneau d’affichage des sous-ensembles flous

Nefllass

Exvaire reghes " AMEIBES 806 * Optwiisaion des tegles | Lancer 1o classiewr

00

Fie Edd

0

{200
e — |
{___ vatfder fe Réseav de Meurone ) /\
- Veer=rral \ o
koot e sopsmmablion: Pos.
£ mmbut v ~9. \

& == \

e / \
. [

Pt

FIGURE B.2 — Apprentissage du réseau

B.3 Optimisation (Opt-Nefclass)

1. Choix du type d’optimisation ; soit Papplication du PSO sur le réseau de neurone
(objectif de ce mémoire), soit 'application du PSO sur les regles flous (perspective).

2. Sélection de I'algorithme d’optimisation ; soit 1a PSO (déja fait), soit les AG (pers-
pective).

3. Configuration du PSO (unc autre fenétre s'affiche pour la modification des pa-
rametres).

Lancement de I’optimisation.

Choix de la taille de ’essaim.

Choix de la taille du voisinage.

Choix du facteur de Pinertie et des coefficients.

Limitation de la vitesse des particules.

© XN o oA

Initialisation de I’essaim.
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Frie Eat

dlassifienr

FIGURE B.5 - Classification d'un exemple

fa)

'lue chargie Contiemt : 227 p.iu:u...

A teax de Clessification est: 95. 47459837602146 &

The Mpdcilicatd -97.14
1e Sensabilve =94.23

FIGURE B.6 — Classification d’unc basce
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