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Résumé

Résumé

Le foie est ’organe abdominal le plus volumineux. Il effectue plusieurs fonctions vitales. Son
role principal est d’assurer 1’épuration, la synthése, et le stockage. Cet organe est le plus
exposé aux toxines de 1’organisme. Ceci peut troubler son fonctionnement et 1’exposer a des
maladies graves tels que : I’hépatite, le cancer de foie, ...

L’ hépatite est une inflammation du foie. Cette maladie est causée par plusieurs facteurs selon
son type. En raison de sa détection tardive, elle se transforme en une forme grave (cirrhose,
cancer de foie) et peut provoquer la mort.

Les progres de I’intelligence artificiel dans le domaine de 1la médecine ont facilité aujourd’hui
le diagnostic précoce des maladies. Dans ce travail, nous avons utilisé la logique floue, les
réscaux de neurones et l’algorithme génétique pour la détection et 1’identification de
I’hépatite.

Nous avons utilisé une base de données d’hépatite contenant vingt-huit (28) variables d’entrée
puis nous avons optimiser ces variables d’entrées afin de réduire la complexité du systéme et
améliorer les performances. Les résultats obtenus sont trés satisfaisants et promettants.

Mots clés :

Troubles fonctionnels du foie, Logique flou, Réseau de neurones, Algorithmes génétiques,
Classifieur flou, Classifieur neuronal classique, sélection des variables d’entrée.



Abstract

Abstract

The liver is the largest abdominal organ. It performs several vital functions. Its main role is to
ensure purification, synthesis, and storage. This organ is the most exposed to toxins in the
body. This can disturb its functioning and expose it to serious diseases such as liver cancer,
hepatitis...

Hepatitis is an inflammation of the liver. This disease is caused by several factors depending
on its type. Due to its late detection, it turns into a serious form (cirrhosis, liver cancer) and
can cause death.

Advances in artificial intelligence in the field of medicine have made it easier today to
diagnose diseases at an early stage. In our work, we have used fuzzy logic, neural networks
and genetic algorithms for the detection and identification of hepatitis.

We used a hepatitis database containing twenty-eight (28) input variables for the detection
and identification of hepatitis and then reduced these input variables in order to reduce the
complexity of the system and improve performance. The results obtained are very satisfactory
and promising.

Keywords:

Functional disorders of the liver, Fuzzy logic, Neural network, Genetic algorithms, Fuzzy
classifier, Classical neural classifier, Selection of input variables.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Le foie avec ses 1,5 kg, est I’organe le plus volumineux chez I'adulte. Il est la plus grande
glande de I'organisme. De forme ovoide, il se situe sous le diaphragme. Le foie et la vésicule
biliaire assurent un certain nombre de fonctions essentielles de l'organisme. Du fait de
I'importance de cet organe, les maladies qui I'affectent sont souvent préoccupantes[1].

Dans le monde, une personne sur douze souffre d'une hépatite. Ces inflammations du foie sont
avant tout dues a des virus, or plus de la moitié des porteurs de tels virus de I'hépatite ne se
savent pas infectés [2].

L’hépatite touche des millions de personnes dans le monde. Ce chiffre peut s’expliquer du fait
que la maladie n’est pas déclarée tot car les symptdmes apparaissent tres tardivement, son
traitement est a la fois difficile et couteux. Les biopsies hépatiques sont invasives, avec plus
des complications donc peut pratiques pour les patients et couteux.

Aussi, le médecin rencontre de gros soucis quant au diagnostic des maladies du foie, ses
caractéristiques etc. Il doit donc suivre un raisonnement qui nécessite des notions de
connaissances et d’expériences. Donc nous visons a améliorer, a estimer et a valider un
modele de prédiction qui remplace les techniques invasives et aidant les médecins dans leur
prise de décision.

C’est en ce sens que les techniques d'intelligence artificielle spécialisées dans le diagnostic
médical sont utilisées afin de faciliter les procédures et lever les difficultés du diagnostic.
Parmi ses techniques d’intelligence artificielle, nous nous intéressons a la logique floue, aux
réseaux de neurones et aux algorithmes génétiques afin de nous aider pour la détection,
I’identification de I’hépatite ainsi qu’a la sélection des variables d’entrées les plus pertinents
pour la détection et I’identification.

Dans ce mémoire nous allons évoquer quatre grands chapitres.

Le premier se basera principalement sur le foie et les troubles fonctionnels du foie, de
I’hépatite et de ses différentes formes.

Le deuxiéme chapitre nous relatera deux méthodes de I’intelligence artificiel qui sont connues
comme des méthodes d’aides aux diagnostics médicaux : la logique floue et les réseaux de
neurones.

Le troisieme chapitre sera consacré pour les algorithmes génétiques.
Le quatriéme chapitre parlera du travail réalisé et de I’interprétation de nos résultats.

Ce présent travail a pour but la détection, I’identification de I’hépatite avec les systémes
intelligents et aussi la sélection des variables d’entées les plus pertinents afin de réduire la
complexité du systeme et améliorer sa performance pour la détection et 1’identification de
I’hépatite.
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Chapitre I : Troubles fonctionnels du foie

1.1. Introduction
Le foie est le plus gros organe abdominal qui est souvent comparé a une usine chimique. Chez
I’adulte, il pése de 1 a 1,5 kg. Il est situé dans la cage thoracique, du cété droit du corps.

Le foie produit des enzymes et la bile, qui facilitent la digestion des aliments. Il synthétise
aussi des protéines qui contribuent a la coagulation du sang. De plus, le foie nettoie le sang en
éliminant des substances nocives.

Le foie est I’organe le plus exposé aux toxines de 1’organisme ce qui I’endommage
fréqguemment. Pour cette raison, il possede les capacités regénératives les plus importantes du
corps. En effet, en cas d’ablation d’une partic du foie, celui-Ci peut se régénérer au point de
retrouver sa taille normale.

1.2. Le foie
1.2.1. L'anatomie du foie

anatomie geénérale du foie
veine cave inférieur

lobe droit

vésicule biliaire ¥4 Ty gauche

angle colique
droit

f:.;- v ’ vésicule biliaire

Figure 1. 1: anatomie du foie[3].

Le foie se divise en quatre lobes inégaux ; le lobe hépatique droit est le plus volumineux, le
lobe hépatique gauche est la partie la plus étroite de I'organe. Entre ces deux lobes majeurs, on
distingue le lobe carré et le lobe caudé. La vésicule biliaire est attachée au foie a la limite du
lobe carré et du lobe hépatique droit.

Le lobe carré et le lobe caudé sont séparés par un sillon appelé le hile du foie. C'est au niveau
du hile que la veine porte et l'artere hépatique pénétrent dans le foie, et que passent des
canaux biliaires majeurs.

Chaque lobe du foie est divisé en segments ; on compte 8 segments en tout. Ces divisions
anatomiques sont importantes pour les interventions chirurgicales : lorsqu'une partie du foie
est endommagée et doit étre extraite, la résection suit souvent ces contours anatomiques [4].

1.2.2. Les fonctions du foie
11 fait partie de I’appareil digestif sécrétant la bile et remplissant plus de 300 fonctions vitales,
notamment les trois suivants : une fonction d’épuration, une fonction de synthese et une
fonction de stockage [5].
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Il est connu pour son role dans la digestion, mais il en posséde bien d’autres qui sont
essentiels au fonctionnement global de 1’organisme :

» L’épuration des déchets : c’est un de ses roles clés. En effet, le foie est un organe tres
bien irrigué ou passe I’ensemble du sang de I’organisme. Grace a cela, il joue un role de «
détoxification » du sang. On considére qu’une grande partie des déchets et des
médicaments sont neutralisés par le foie. Enfin, il peut éliminer une partie de ses dechets
par les selles en utilisant la voie biliaire.

» La fabrication des protéines : notamment pour le sang. Il produit des protéines
sanguines comme celles transportant le cholestérol ou encore les protéines de la
coagulation.

» La production de bile : elle est continue par le foie. Cette substance se déverse dans
I’intestin et facilite la digestion, notamment des graisses.

» La gestion des nutriments : le foie stocke les minéraux, les vitamines, les sucres
(glucose) et les libére lorsque 1’organisme en a besoin [6].

1.2.3. Troubles fonctionnels du foie
Les troubles fonctionnels du foie sont des perturbations mais qui ne sont pas grave. Ces
perturbations doivent étre soignés le plutdt possible pour pouvoir prévenir les maladies
mortelles du foie.

1.2.3.1. Symptoémes

» Les nauseées : Il s’agit du premier symptome le plus fréquent d’un probléme de foie. Il
se peut donc que ’on se sente mal aprés avoir mangé, ou que 1’on ressente une
lourdeur au niveau du ventre et des intestins, des nausées, des vertiges, etc. Ces
vertiges peuvent entrainer des vomissements.

> Des douleurs dans la partie supérieure de I’abdomen : La douleur au foie se
situe généralement au niveau de la partie supérieure de I’abdomen, juste en-dessous
des cotes. Elle peut également atteindre le dos, voire provoquer des inflammations
abdominales. 1l est possible que vous ayez une sensation de brdlure ou de fiévre.

» La jaunisse : La jaunisse est une décoloration de la peau vers une couleur jaune au
niveau du corps et du visage. Elle est due a un exces de bilirubine (bile) dans le sang et
dans I’organisme. C’est un probléme de foie qui peut étre associé la plupart du temps a
une hépatite contagieuse.

> La fatigue et la faiblesse : La fatigue et le manque d’appétit sont des symptomes
trés fréquents si vous souffrez d’un probleme de foie. Cela peut parfois nous sembler
normal. L’on peut méme souffrir de cette faiblesse pendant plusieurs jours.

> La fievre : Une simple douleur au niveau de I’abdomen peut nous donner une
sensation d’inflammation, de fatigue et de faiblesse. On doit donc prendre notre
température et vérifier si on a de la fiéevre. Il pourrait en effet s’agir d’une
inflammation ou d’une infection.

> Des selles de couleur claire : Si les celles sont de couleur claire, cela veut dire que
vous présentez un probléme de foie. Il est également possible que vous souffriez d’un
cblon irritable, associé a de possibles problémes hépatiques.
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> Des démangeaisons : Elles sont principalement dues a I’accumulation de bile sous
la peau. Notre corps nous démange. Il nous procure une sensation d’inconfort puisque le
sang réagit a cette accumulation de toxines.

> Des saignements et des bleus : Ce symptome trés fréquent est également associé a
un probléme hépatique : des saignements répétes au niveau des narines, ou des hématomes qui
apparaissent sans que 1’on puisse leur trouver une explication[7].

1.2.3.2.  Lediagnostic

1.2.3.2.1. Examen clinique
Au cours d’une premicre consultation, le médecin peut repérer une augmentation de volume
du foie (hépatomégalie) en palpant 1’abdomen du patient. Il est aussi attentif aux signes de
douleurs locales, d’ictére ou d’ascite. Les antécédents personnels du patient sont importants
pour le médecin afin de préciser le risque individuel de cancer[8].

1.2.3.2.2. Analyses sanguines
Les analyses permettent de mesurer le taux de substances chimiques dans le sang afin de
vérifier la quantité et 1’apparence des différents types de cellules sanguines a partir d’un
échantillon de sang et d'évaluer la qualité de fonctionnement de cet organe. Par exemple les
tests de la fonction hépatique, on y fait recours pour savoir jusqu’a quel point le foie
fonctionne, bien qu’ils ne permettent pas de diagnostiquer le cancer du foie, mais ils indiquent
au médecin qu’il y a peut-étre un probleme de foie.

On pourrait vérifier la fonction du foie en mesurant le taux des substances suivantes :
e Bilirubine

Le foie absorbe et utilise (métabolise) la bilirubine, qui est produite quand les vieux globules
rouges (GR) se décomposent.

Un taux élevé de bilirubine indique que le foie ne fonctionne pas normalement et c’est un
signe que le foie est endommagé ou malade.

L’accumulation de bilirubine dans le corps peut causer la jaunisse.
e Phosphatase alcaline (Alkphos)

La PA est une enzyme, soit une protéine qui accélére certaines réactions chimiques dans le
corps, qu’on observe dans le foie et d’autres tissus corporels.

Un taux élevé de PA est signe de dommages au foie ou d’une maladie du foie.
e Sérum glutamo-oxalacétique transaminase (SGOT)
Le SGOT est une enzyme détectée dans les cellules du foie et du cceur.

Quand les cellules du foie ou du cceur sont endommageées, elles libérent du SGOT dans le
sang.

Un taux sanguin élevé de SGOT est signe de dommages au foie ou d’une maladie du foie.

e Alanine aminotransférase (ALT)
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L’ALT est une enzyme détectée dans le foie et les reins. On en observe également de petites
quantités dans le cceur et d’autres muscles.

Un taux sanguin ¢élevé d’ALT est signe de dommages au foie.

e Albumine
L’albumine est une protéine fabriquée par le foie.

Si les cellules du foie sont endommagées, elles ne produisent pas la quantité normale
d’albumine.

Un taux peu ¢levé d’albumine laisse croire a des dommages au foie.

On peut avoir recours a une autre analyse biochimique sanguine pour aider a diagnostiquer
des dommages au foie :

e Glucose (sucre) sanguin
Le foie libere du glucose dans le sang pour maintenir un taux de sucre sanguin normal.

Un taux peu €élevé de glucose (sucre) peut indiquer des dommages au foie [9].

1.2.3.2.3. Les Techniques d’imagerie médicale

L’échographie est le premier examen d’imagerie réalisé pour poser un diagnostic ; si une
anomalie est identifiée, un scanner (ou tomodensitométrie) et/ou un examen par imagerie par
résonance magnétique (IRM) est nécessaire. Les images obtenues permettent d’observer avec
une plus grande précision les anomalies repérées a 1’échographic et, le plus souvent, de
différencier un cancer primaire du foie d’un cancer secondaire ou de nodules non cancéreux
(bénins). Le scanner et I’IRM sont réalisés aprés avoir injecté un produit de contraste qui
permet de mieux caractériser la lésion.

= Lorsque les nodules sont petits (<1 cm de diametre), il est difficile de
déterminer leur nature bénigne ou maligne. Il est alors recommandé de
reproduire le méme examen trois mois plus tard pour observer leur évolution et
orienter le diagnostic.

= Lorsque les nodules sont plus gros (>3 cm de diameétre) et/ou nombreux,
il est généralement aisé de repérer s’il s’agit ou non d’un cancer primaire.

= Lorsque les nodules sont de tailles intermédiaires, le diagnostic est plus
difficile a poser avec certitude. Dans ce cas et si ’AFP n’est pas augmentée,
une biopsie hépatique est indispensable [8].

1.2.3.2.4. La biopsie
La biopsie hépatique est un examen qui consiste a prélever un fragment de foie a I’aide d’une
aiguille fine. L’échantillon de tissu est ensuite analysé en laboratoire afin d’aider les médecins
a diagnostiquer divers troubles et maladies chroniques du foie[10].

1.2.4. Les maladies du foie
Les maladies du foie sont en augmentation a travers le monde. Elles peuvent étre due a une
mauvaise alimentation, a un manque d’activité sportive etc. Nous allons citer quelques
maladies du foie qui sont :
e Le cancer du foie : Le cancer du foie est une tumeur maligne, ou cancereuse, qui
prend naissance dans les cellules du foie. Le mot « maligne » signifie que la tumeur
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peut se propager (métastases) a d’autres parties du corps. Quand le cancer apparait
d’abord dans les cellules du foie, il est appelé cancer primitif du foie [11].

e La Cirrhose : La cirrhose correspond a une production excessive de « cicatrices »
dans le foie, formées a la suite d’agressions répétées (par des toxines, par des virus,
etc.)[12].

e L’Hépatomégalie : L'hépatomégalie se caractérise par une augmentation du volume
du foie. Elle est peut-étre causée par un cancer, une cirrhose ou un exces de fer [13].

e L’Hépatite : C’est une inflammation du foie, le plus souvent provoquée par une
infection virale. Il y a cinq virus principaux de 1’hépatite, que 1’on appelle A, B, C, D
et E [14].

e La Stéatose hépatique : La stéatose hépatique est une accumulation anormale d’un
type de corps gras (triglycérides) a I’intérieur des cellules hépatiques[15].

L’hépatite est la maladie traitée dans ce mémoire. Nous allons la détecter et I’identifier ses
stades.

1.3. L’hépatite

L'hépatite est une atteinte inflammatoire du foie le plus souvent consécutive a l'infection par
I'un des cinq virus de I'hépatite A, B, C, D et E. Tous ces virus peuvent provoquer une
pathologie aigué dont les symptdmes durent plusieurs semaines : jaunissement de la peau et
des yeux (jaunisse), urines foncées, fatigue extréme, nausées, vomissements et douleurs
abdominales. Il faut parfois plusieurs mois, voire un an pour se remettre.

Certains virus peuvent conduire a un état de porteur chronique : le sujet ne se débarrasse
jamais du virus et peut faire de nombreuses années plus tard une cirrhose ou un cancer du
foie. Le virus de I'hépatite B provoque I'népatite virale la plus grave, mais c'est aussi le seul
type de virus provoquant une hépatite chronique contre lequel on dispose d'un vaccin [16].

1.3.1. Les facteurs de risque de I'hépatite
Les facteurs de risque de I’hépatite sont :

e Consommation de drogues par injection (seringue contaminée).

e (Consommation excessive d’alcool.

e Consommation de nourriture et d’eau dans les pays a risque (Afrique, Asie, Amérique
du Sud) ou les installations sanitaires ne sont pas adéquates.

e Travail dans le domaine de la santé (manipulation d’objets contaminés par du sang).

e Hémodialyse.

e Rapports sexuels avec une personne contaminée [17].

1.3.2. Les manifestations de I’hépatite
Les hépatites peuvent se manifester plus ou moins de la méme maniére selon la cause :

e Ictere ou non (coloration jaune des mugueuses et/ou de la peau).
e Céphalées.

e Pertes d’appétit.

e Etat pseudo grippal.

e Fiévre.

e Fatigue.

e Perte de poids.
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e Trouble digestif dont nausées, vomissement, constipation.
e Douleur au niveau du foie.

e Douleur articulaire.

e Douleur musculaire.

e Bradycardie (diminution du rythme cardiaque).

e Hépatomégalie (augmentation du volume du foie).

e Splénomégalie (augmentation du volume de la rate).

e Inflammation des reins [18].

1.3.3. Les deux types d’hépatites.

1.3.3.1. Les hépatites virales

Elles sont causées par une infection a un virus. Dans les pays développés, les virus de
I’hépatite A, B et C engendrent environ 90 % des cas d’hépatite aigué. Les virus de
I’hépatite D, E et G sont aussi responsables d’hépatites [19].

1.3.3.2. Les hépatites non virales

Elles sont principalement provoquées par ’injection de produits toxiques pour le foie
(de I’alcool, des produits chimiques toxiques, etc.). Les hépatites non virales peuvent
aussi étre le résultat de maladies atteignant le foie, comme la stéatose hépatique (« foie
gras ») et I’hépatite auto-immune (une hépatite inflammatoire chronique d’origine
obscure, qui se caractérise par la production d’auto-anticorps)[19].

1.3.4. Les différentes formes d’hépatites

1.3.4.1. Hépatite A

C’est la moins grave des hépatites virales. Habituellement, le corps la combat en
quelques semaines et reste immunisé a vie. Ce qui veut dire que des anticorps contre le
virus sont présents, mais que le virus lui-méme n’y est plus. Le virus de I’hépatite A
(VHA) se transmet par l’ingestion d’eau ou d’aliments contaminés. Le risque de
transmission est ¢levé dans les pays ou les conditions d’hygiéne sont mauvaises [20].

1.3.4.2. Hépatite B

Il s’agit du type d’hépatite le plus fréquent dans le monde, et aussi le plus mortel. Le
virus de I’hépatite B (VHB) se transmet au moment des rapports sexuels (le sperme et les
autres liquides biologiques en contiennent) et par le sang. Il est de 50 a 100 fois plus
infectieux que le virus du sida. L’échange de seringues contaminées peut provoquer sa
transmission. La grande majorité des personnes infectées parviennent a combattre
complétement 1’infection. Environ 5 % restent infectées de fagon chronique et sont dites
« porteuses » du virus. Les porteurs n’ont pas de symptomes, mais ils courent un risque
élevé de souffrir de cirrhose du foie ou d’un cancer du foie, des maladies potentiellement
mortelles[20].

1.3.4.3. Hépatite C
L’hépatite C(VHC) est la forme la plus rusée de d’hépatite virale. Avec un virus
trés résistant, la majorité de ses infections deviennent chroniques. Le virus a été
découvert en 1989.La transmission du virus est généralement causée par le plus
souvent par contact direct avec du sang humain infecté, par la transfusion de sang
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non dépisté, et par la réutilisation de quelques outils médicaux (aiguilles et
seringues) non steriles.

1.3.4.4. Hépatite D
L’hépatite D est une maladie du foie qui est causé par le virus 1’hépatite. 1l ne peut y avoir une
infection de 1’hépatite D en absence du VHB. La co-infection VHD-VHB est la forme la plus
grave d’hépatites virale chronique a cause de sa forte évolution vers un état mortel. La seule
méthode de prévention le VHD est le vaccin contre le VHB.

1.3.4.5. Hépatite E
L’hépatite E est due a un virus VHE qui se transmet par voie féco-orale, essentiellement
présent dans les pays a faible niveau d’hygiéne. Elle peut parfois engendrer de graves
complications pouvant aller jusqu’a la mort (notamment chez les personnes sensibles telles
que les femmes enceintes ou les personnes ayant une maladie du foie). La transmission du
virus se fait essentiellement par voie alimentaire [21].

1.3.4.6. Hépatite F
L'hépatite F reste pour l'instant hypothétique et ses caractéristiques potentielles sont tres
restreintes. Le VHF (virus de 1'hépatite F) serait responsable d’une forme d’hépatite virale.
Plusieurs virus candidats pour 1’hépatite F ont émergé dans les années 1990, mais aucun des
cas rapportés n’a ¢té suffisamment étay¢. Les investigations n'ont pas confirmé 1'existence du
virus et ce dernier a été radié de la liste des virus responsables d'hépatites infectieuses pour le
moment [22].

1.3.4.7. Hépatite G
Ce virus VHG qui a été découvert en 1995, se transmet essentiellement par voie sanguine.
Les principales personnes touchées sont les patients transfusés et les utilisateurs de drogues
injectables. Mais pour l'instant les informations au sujet de ce virus restent également
maigres. On sait cependant que I'hépatite G peut étre aigué ou chronique. Cependant elle
n'attaque pas le foie et les malades n'ont généralement pas de symptdéme [23].

1.3.5. Les séquelles de I’hépatite
Une hépatite non diagnostiquée a temps ou mal soignée est susceptible de mener a des
complications trés graves.

» Heépatite chronique : C’est la complication la plus fréquente. Une hépatite est dite
chronique si elle n’est pas guérie aprés 6 mois. Dans 75 % des cas, elle est la
conséquence d’une hépatite B ou C.

» Cirrhose : La cirrhose correspond a une production excessive de « cicatrices » dans
le foie, formées a la suite d’agressions répétées (par des toxines, par des virus, etc.).
De 20 % a 25 % des hépatites chroniques évoluent vers la cirrhose si le traitement
n’agit pas pleinement ou s’il n’est pas bien suivi.

» Cancer du foie: Il s’agit de la complication ultime d’une cirrhose. Précisons
cependant qu’un cancer du foie peut aussi résulter d’un cancer localis¢ dans un autre
organe qui s’étend au foie par des métastases. Les hépatites B et C, ainsi que
I’hépatite toxique causée par une consommation excessive d’alcool sont les plus
susceptibles d’évoluer vers un cancer.
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> Heépatite fulminante: Trés rare, I’hépatite fulminante se caractérise par une
insuffisance majeure du foie, qui ne peut plus remplir ses fonctions. Une destruction
massive des tissus du foie se produit et une transplantation d’organe est
nécessaire[12].

1.4. Conclusion

Le foie est 1’organe le plus exposé aux toxines de l’organisme ce qui 1I’endommage
fréquemment, et les maladies qui y sont liés (cancer du foie hépatite etc...) sont généralement
diagnostiqués tardivement en raison de 1’absence de symptomes jusqu’aux stades avancés de
la maladie.

Dans le monde actuel, 1’hépatite attaque des millions de personnes mais la plupart des cas ne
sont pas diagnostiqués tot ou n’ont pas accés aux traitements ou bien souvent ne savent
mémes pas qu’elles sont infectées. Or cette maladie contagieuse peut étre fatales au cas ou
elle n’est pas soignée.

Dans le chapitre suivant, nous relaterons les systémes d’aide au diagnostic pour
I’identification et la classification de 1’hépatite.
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2.1 Introduction

L’intelligence artificielle semble se manifester dans les années 1950 par le mathématicien et
cryptologue britannique Alain Mathison Turing lorsqu’il s’est demandé si une machine
peut « penser » dans un de ses articles « computing Machinery and intelligence » publié en
octobre 1950. Il explore ce probléme et propose une expérience pour trouver a partir de quand
une machine deviendrait « Consciente » Dans ses nombreuses techniques. Dans ce chapitre,
nous nous intéresserons beaucoup plus sur la logique flou et les réseaux de neurones

La logique floue a pour but 1’étude de la représentation des connaissances non précises des
raisonnements approximatifs pour pouvoir représenter les notions du langage naturelle pour
remédier I’inadéquation de la théorie des ensembles classique dans ce domaine.

Les réseaux de neurones sont devenus trés pratique de nos jours. lls sont utilisés dans
plusieurs secteurs surtout dans le domaine médical. Ils contribuent fortement aux méthodes
d’aide au diagnostic médical.

Dans ce chapitre, nous allons décrire ces deux modéles ainsi que les conditions de leur
utilisation.

2.2 Lalogique floue

2.2.1 Historique

Les prémices de la logique floue sont apparues dans les années 20, mais sa vraie apparition
était en 1965, ou le professeur Lotfi A Zadeh a publié son article qui a introduit le
terme ‘flou © dans la littérature technique et donne naissance au concept d’ensemble flou.
Plusieurs chercheurs se sont intéressés a la logique floue comme Mamdani (1974), qui a
introduit le contréleur floue dans la commande des processus industriels. A partir des années
80, les recherches ont été lancé au japon par le chercheur M.sugeno en 1985.

La théorie des ensembles flous a donné naissance a un traitement original de 1’incertitude,
fond¢é sur I’'idée d’ordre, et qui permet de formaliser le traitement de 1’ignorance, et de
formaliser les systémes d’information avancée. Les ensembles flous ont également un impact
sur les techniques de classifications automatiques, et ont contribués a un certain
renouvellement des approches existantes de 1’aide a la décision[24].

2.2.2 Comparaison entre la logique floue et la logique classique
Le concept logique floue a été proposé pour répondre aux limites de la bonne vieille logique
classique.

Prenons un exemple treés simple sur la température de 1’eau qui coule lorsque 1’on prend sa
douche. Si on réfléchissait en logique classique, on réagirait de fagon trés binaire : 1’eau est
« froide » ou I’eau est « chaude ». C’est-a-dire qu’au fur et a mesure qu’on augmenterait la
température de I’eau, on considérerait I’eau comme froide, puis froide, puis froide, puis
instantanément, chaude. Vous, comme moi, réfléchissons de maniére un peu différente on
aurait plut6t tendance a dire : I’eau est « un peu moins froide », I’eau est « tiéde », ’eau est
« bientdt chaude », etc. On voit déja ici que I’ensemble des cas possibles est bien plus large
que le premier ensemble binaire dont on a parlé[25].

En logique classique, les décisions sont binaires : soit vraies, soient fausses. C'est sur ce point
que la logique floue va se distinguer de la logique classique. En logique floue, une décision
peut étre a la fois vraie et fausse en méme temps, avec un certain degré d'appartenance a
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chacune de ces deux croyances. Ce qui conclut qu'un fait n’a pas une appartenance stricte a
une croyance, mais une appartenance "floue".

Logique Classique Logique Floue

Figure 2. 1: comparaison entre la logique floue et la logique classique [26].

2.2.3 Principe de la logique floue

La logique floue constitue une généralisation de la logique booléenne classique, et ajoute
cependant une fonctionnalité déterminante : la possibilité de calculer un parametre en disant
simplement dans quelle mesure il doit se trouver dans telle ou telle zone de valeur.[27].

2.2.4 Les sous-ensembles flous

Dans la théorie des ensembles classiques, il n’y a que deux situations acceptables pour un
élément, appartenir ou ne pas appartenir a un sous ensemble. Le mérite de Zadeh a été de
tenter de sortir de cette logique booléenne en introduisant la notion d’appartenance pondérée :
permettre des graduations dans 1’appartenance d’un élément & un sous ensemble c’est & dire
autoriser un élément a appartenir plus ou moins fortement a ce sous ensemble.

Soit X un ensemble de référence et soit x un élément quelconque de X. Un sous ensemble
flous A de X est définis comme I’ensemble des couples :

A= {(x, HA(X)), € X} avec nA— [0 ,1] [28].

2241

2.2.4.2 .Les Fonctions d’appartenance

Un sous ensemble flou A est caractérisé par une fonction d’appartenance LA(X) qui associe a
chaque point x de X un réel dans I’intervalle [0,1] ; LA(X) représente le degré d’appartenance
de x @ A. On observe les trois cas possibles suivant :

= HAX)=0
= O<pA(X)<1
= pAX)=1

Ou, HA (xX)=0 si X n"appartient pas A ; 0 < HA(X)< 1si X appartient
partiellement a A et HA (X)=1 si x appartient entierement a A. La fonction
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d’appartenance inclut ou exclut donc a ses extrémités tout élément x au sous-
ensembles A.

On peut faire la remarque que si A est un sous-ensemble classique, la fonction

d’appartenance qui lui est associé ne peut prendre que les valeurs extrémes 0
et 1 onadanscecas:

HA(X)=0 si x & de A et HJA(X)=1si X € a A.

Cette valeur graduelle entre 0 et 1peut théoriquement prendre n’importe quelle forme, toutes

fois, les plus utilisées sont les fonctions : Triangulaire, Trapézoidale, Cloche (Gaussienne),
sigmoide.

A
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14 1 14
/ oh ] > ,
T * » T $
ap cdx a b X a b ocx
g BEC 1 X< a 0 x<a
o A r—a
[E‘ asx<h 1_?(-\ ﬂ)‘ _‘:ia+b . o a<x<h
flx:a.b.c) = L, bsxsc ) b-a 2 flxa,bc)=12_%
d-x f[l;(!,b]= 2 b<x<¢c
csxsd x—b a+b c_p 0S%S
d=¢' "7 ( ) <x<bh 0 -
0, dsx b-a 2 ‘ Chais
0 x2b

Figure 2. 2 : les fonctions d’appartenance les plus utilisées[24].

2.2.4.3 Les variables linguistiques

Une variable linguistique, comme son nom |’indique, est une variable définie a base de termes
linguistiques qui peuvent €tre des mots ou des phrases d’un langage naturel ou artificiel. Sa
valeur représente un état dans le systeme a régler ou une variable de réglage dans un
contréleur flou. Soit V une variable (température, vitesse, etc.), X la plage de valeurs de la
variable et TV un ensemble fini ou infini de sous-ensembles flous. Une variable linguistique
correspond au triplet (V, X, TV).
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Fonctions d'appartenance
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Figure 2. 3: variable linguistique [9].

2.2.5 Les opérateurs flous

Comme dans le cas des ensembles « classiques », les opérations logiques d’union (0u),
d’intersection (et) et de complémentation (non) peuvent étre appliquées aux Ensembles flous.
Leur définition ne sont pas uniques.

Les définitions les plus souvent rencontrées sont : le max et le min (Mamdani), le Produit et
la somme moins le produit (Sugeno)[29].

2.2.5.1 L’intersection
L’intersection ou ET logique corresponds a I'intersection de deux ensembles flous.

[Pem Tayen LE{ 74T 1
i
] )
o4 »
i eaof H
j Taille(m) Taile (mij)
R T ¥ | T 1

Petit et moyen

panel(r)=Min(pa(z), ug(z)) Vel

Figure 2. 4 : Pintersection
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2.2.5.2 L’union

L'union ou OU logique correspond a I'union de deux ensembles flous

28 LA
o
Tailla{m)y N:I
15 158 T nr R ',E_Jj iz 1 i i o 0 3 ] E7 L —

Perit ou moyen

paup(r) = Max(pa(z), pe(z)) VYVerelU

Figure 2.5 : ’union

2.2.5.3 Le complément

Le compliment ou I'opérateur NON corresponds a I’'ensemble complémentaire

. Fel Moyan arand |
n.] . | anf
L1 1.1 3
0.4 aal
0.3 1 [0
Taille(m)
4 " T Taille ()
15 VB8 1B 188 1.7 178 1B 18 18 T T % O -

Non petit

pilr)=1—palz) VreU

Figure 2. 6 : le complément [30].

2.2.6 Les regles floues

Les regles floues permettent de déduire des connaissances qui sont traduites en regles simples
pouvant étre utilisées dans un processus d’inférence floue.
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L’idée principale est d’exprimer la connaissance humaine sous la forme Si...... alors, illustrée
de la maniere suivante :

Sixest A Alorsy est B.
Chaque regle a deux parties :

e Partie antécédente (prémisse), représente la description de 1’état du systéme, exprimée
par Si
e Partie conséquente (conclusion), exprime 1’action qui doit étre exécuté, exprimée par

Plus la condition sur les entrées est vraie, plus l'action préconisée pour les sorties doit étre
respectée.

Le but final consiste a chaque instant, a analyser I'état ou la valeur des entrées du systeme
pour déterminer I'état ou la valeur de toutes les sorties [9].

2.2.7 Systéme d’inférence flou (SIF)

Il Consiste a utiliser le moteur d’inférence, qui est un mécanisme permettant de condenser
I’information d’un systéme a travers un ensemble de régles définies pour la représentation
d’un probléme quelconque. Chaque régle délivre une conclusion partielle qui est ensuite
agrégee aux autres régles pour fournir une conclusion[31].

Il existe deux grands types de systemes d’inférence floue qui sont :
- Systéme d’inférence floue de type Mamdani
- Systeme d’inférence floue de type Takagi-Sugeno.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons au systéme d’inférence floue de type Takagi-
Sugeno.

2.2.7.1 Systéme d’inférence flou de type takagi-sugeno
Un systéme flou de type Takagi-Sugeno (T-S) utilise des regles écrites de la maniere suivante

R (ijk):SixestAiety estBj Alors z = fk (x) ou fk représente une fonction reelle
quelconque. Les fonctions de sortie fk, peuvent étre en principe des fonctions arbitraires des
entrées, mais d’une manicre générale elles sont choisies telles qu’elles soient une combinaison
linéaire des entrees. La particularité d’un modéele T-S est que la logique floue est seulement
utilisée dans la partie prémisse des regles. La partie conclusion est décrite par des valeurs
numeériques. Pour les valeurs d’entrée précises X0 et y0, la sortie z est évaluée selon le
mécanisme suivant [32].

2.2.8 Fonctionnement d’un systeme flou

Le principe d'un systeme flou, c'est de pouvoir calculer des paramétres de sorties en
fournissant au systéeme un ensemble de régles formulés en langage naturel. Pour qu'il y ait
comptabilités entre les données capteurs, ces régles et les parametres de sortie. On doit
décomposer un systéme flou en trois parties qui sont : la fuzzification, le moteur d’inférence
(raisonnement flou) et défuzzification [26].
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fuzzification défuzzification

Moteur

D’inférence

Figure 2. 7: Structure d’un systéme flou [33].

22.7.1 La fuzzification

La fuzzification est la partie qui permettra de traduire une donnée numérique provenant d'un
capteur en une variable linguistique. Grace a une fonction d'appartenance créée par le
concepteur du systéeme flou, on va pouvoir transformer une donnée capteur quantitative en
variable linguistique qualitative par exemple, une donnée provenant d'un capteur pourrait étre
distance=10.56 meétres. Aprés fuzzification, on aurait donc distance=30% proche, 50%
moyen, 20% loin) [26].

2.2.7.2 Le moteur d’inférence

Maintenant que I'on possede des variables linguistiques, on va pouvoir les passer dans le
moteur d'inférence. Ici, chaque regle du moteur d'inférence est écrite par le concepteur du
systeme flou en fonction de connaissance qu'il posseéde. La premiere chose a faire pour cette
seconde partie est donc de lister toutes les régles que I'on connait et qui s'applique au systéme.

Une regle doit étre sous la forme Si condition, alors conclusion.

Par exemple, Sl la vitesse est grande ET la distance au feu est courte ALORS freine fort, est
une régle d'inférence valide [26].

2.2.7.3 La défuzzification

La défuzzification est 1’étape pour avoir un systéme flou opérationnel. Lors de la seconde
étape, on a généré un tas de commandes sous la forme de variables linguistiques (une
commande par regle). Le but de la défuzzification est de fusionner ces commandes et de
transformer les paramétres résultants en donnée numérique. Cette étape de la défuzzification
se déroule en deux temps :

e Drabord, il faut fusionner les variables linguistiques communes a l'aide d'un opérateur
de la logique floue choisi par le concepteur du systeme. Si on a plusieurs régles
d'inférences qui géenerent plusieurs valeurs de la méme variable linguistique, on peut
choisir un opérateur pour combiner les valeurs de la variable. Cet opérateur sera dans
la grande majorité des cas, le OU logique utilisant I'opérateur de maximalité. Par
exemple, si on a trois régles qui génerent la variable linguistique accélere fortement a
20%, 25% et 35%. Il en résultera que la variable accélére fortement aura pour valeur
finale 35%.
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e Dans un second temps, nous pouvons réellement entamer la partie délicate de la
défuzzification. On a une série de variables linguistiques qui caractérisent une seule et
méme donnée. Par exemple, on peut avoir trois variables linguistiques : accélération
forte a 35%, accélération moyenne a 80% et accélération faible a 0% qui qualifie
I'accélération. Ces variables linguistiques possedent chacune une fonction
d'appartenance. Défuzzifier la donnée d'accélération revient donc a trouver la
meilleure valeur quantitative en fonction des fonctions d'appartenances des variables
linguistique[26].

2.2.9 Les domaines d’application de la logique floue
Les applications pratiques déja connues sont innombrables, nous en citons quelques-unes :

e Le contrdle de production ;
e Larobotique ;

o Ladidactique ;

e L’informatique ;

o Lamédecine;

e Lalinguistique ;

e Lacommunication homme-machine [34].

2.3 Les réseaux de neurones artificiels

2.3.1 Définition

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est
évidemment un réseau[35].

2.3.2 Evolution des réseaux de neurones artificiels

Depuis leur apparition au cours du XXe siécle, les réseaux de neurones artificiels ont connu
plusieurs évolutions, les derniéres en date étant les réseaux profonds ainsi que les réseaux
impulsionnels. Jusqu’a trés récemment, la mise en ceuvre en production de réseaux de
neurones artificiels était quasiment exclusivement réalisee de maniere logicielle, tandis que la
recherche sur les approches matérielles demeurait un domaine de niche. Ces derniéres sont
toutefois desormais 1’objet de plus en plus de projets de recherche, portées par les avancées
dans le domaine de 1’électronique neuromorphique, qui s’inspire du fonctionnement d’un
cerveau biologique, et I’émergence de nano composants mémoires innovants [36].

2.3.3 Modeéle biologique

2.3.3.1 Neurone

Le neurone ou la cellule nerveuse c’est ’'unité de base fondamentale de systeme nerveux, et
est responsable de la transmission de I’influx nerveux[37].

Elle peut prendre des formes variable (pyramidale, sphérique ou Etoile) [38].
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2.3.3.2 La structure du neurone
Le cerveau humain a environ entre 80 et 100 milliards de neurones. Les réseaux de
neurones sont chargés d’exécuter les fonctions complexes du systéme nerveux [39].

Structure d’un neurone

corps
cellulaire

e axone
dendrite + gaine de
myéline

Figure 2. 8 : structure d’un neurone biologique [40].

2.3.3.2.1 Le corps cellulaire

Appelé aussi le péricaryon ou bien soma est la partie centrale du neurone et contient le
cytoplasme et le noyau et entouré par la membrane plasmique [37].

2.3.3.2.2 Les dendrites

Ce sont des prolongements filamenteux de corps cellulaires trés ramifiés responsable de
recevoir et conduire les influx provenant d’autres neurones [37].

2.3.3.2.3 L’axone

Un prolongement trés long qui transmet des influx aux autres cellules. Les axones sont
généralement beaucoup plus longs que les dendrites. Certains axones peuvent mesurer plus
d’un métre de longueur [37].

2.3.3.2.4 Synapse
C’est un ¢lément de jonction qui assure le contact du cytoplasme (membrane d’un neurone et
les membranes voisins, il joue un role essentiel dans la transmission des signaux)[38].

2.3.3.3 Neurone formel :
Dispositif a plusieurs entrées et wune sortie qui modélise certaines propriétes
du neurone biologique.
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Figure 2. 9 : Neurone formel [41].
La figure est composee de :

e Des entrées du neurone formel xi=1, 2, ....... n

e Des paramétres de pondération wij

e De la fonction d’activation ou de seuillage (non linéaire, sigmoide, etc....).
e Et d’une sortie du neurone formel yi[38].

2.3.4 Réseaux de neurones artificiels

2.3.4.1 Définition

L’associations de plusieurs de neurones formels connectés entre eux. Leur but est de chercher
des solutions a de problemes complexes tels que la reconnaissance des formes, le traitement
du langage nature.

2.3.4.2 Principe de fonctionnement

_.{ ) Foids
N KN enrones

Entrées

@
..--"'"_'J-H
_'O Couche cachee
Conche dentréee Conche de sortie

Figure 2. 10 : Un réseau des neurones artificiels [42].

Un réseau neuronal sous-entend normalement qu'un grand nombre de processeurs fonctionne
en parallele et en couches successives. La premiére couche regoit en entrée les informations
brutes, a la maniere du nerf optique qui traite les données visuelles humaines. Chaque couche
successive recoit les données de la couche précédente plutdt que les données brutes, tout
comme les neurones éloignés du nerf optique recoivent les signaux des neurones voisins. La
derniére couche produit le résultat [43].
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2.3.4.3 Types de réseaux neuronaux

2.3.4.3.1 Réseau neuronal a propagation avant (ou acyclique)

Ce type d'algorithme de réseau de neurones artificiels fait passer directement les informations
en entrée des nceuds de traitement vers les sorties. Il peut y avoir ou non des couches de
nceuds cachées qui facilitent encore l'interprétation de leur fonctionnement [43].

2.3.4.3.2 Les réseaux neuronaux récurrents

Ces types des réseaux de neurones sont plus complexes. Ces algorithmes d'apprentissage
profond enregistrent la sortie des nceuds de traitement et la réinjectent dans le modéle. On dit
que le modéle apprend[43].

2.3.4.3.3 Les réseaux neuronaux convolutifs ou a convolution

Ils sont courants aujourd'hui, surtout dans le domaine de la reconnaissance d'images. Ce type
particulier d'algorithme est utilisé dans la plupart des applications d'IA les plus sophistiquées,
entre autres la reconnaissance faciale, la numérisation de textes et le traitement automatique
des langues[43].

2.3.4.4 Le perceptron multicouche

Le perceptron est le réseau le plus utilisé des réseaux de neurones. L’on peut voir les neurones
du perceptron multicouches comme une multitude de perceptron connectés entre eux Ce type
est trés performant pour les probléemes de classification.

Un neurone de perceptron réalise un produit scalaire entre son vecteur d'entrées
et un vecteur de parametres appelé poids, y ajoute un biais, et utilise une fonction
d'activation pour déterminer sa sortie :

y=/f(x-w+b)

Equation 2.1 : Expression de la sortie d'un neurone de perceptron

Les fonctions d'activation doivent étre de préférence strictement croissantes et
bornées. Les fonctions classiqguement utilisées sont la fonction linéaire, la tangente
hyperbolique (f1) et la fonction sigmoide standard (f2) :

— e T

fi(z) = tanh(z) = Zi

falw) = tanh(;) +1

Equation 2.2 : Expression du sigmoide standard

+e™*

La différence entre ces deux fonctions est le domaine des valeurs prises, qui
est de] -1 et 1[pour la tangente hyperboligue et de]0 et 1[pour la sigmoide standard.

Le perceptron est organisé en plusieurs couches. La premiére couche est reliée aux
entrées, puis ensuite chaque couche est reliée a la couche précédente. C'est la derniére couche
qui produit les sorties du PMC. Les sorties des autres couches ne sont pas visibles a 'extérieur
du réseau, et elles sont appelées pour cette raison couches cachées [44].
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Couche lére couche 2nd couche Couche

dentrée cachée cachée de sortie

Ty

Figure 2. 11 : Structure d’un perceptron multicouche [45].

2.3.4.5 Apprentissage des réseaux de neurones artificiels

2.3.4.5.1 Principe d’apprentissage

C’est le processus de calculs qui permet de mettre a jour les poids de neurones a partir d’une
ou plusieurs mesures. Il s’effectue grace a des algorithmes itératifs appelé « algorithme
d’apprentissage », qui modifient les poids des connexions pour les adapter aux données
présentées au réseau[46].

2.3.4.5.2 Apprentissage supervisé

Un superviseur, ou professeur, fournit au réseau des couples d’entrées-sorties. Il fait
apprendre au réseau I’ensemble de ces couples, par une méthode d’apprentissage, comme la
rétropropagation du gradient de I’erreur, en comparant pour chacun d’entre eux la sortie
effective du réseau et la sortie désirée. L apprentissage est terminé lorsque tous les couples
entrées-sorties sont reconnus par le réseau [47].

On cite parmi les regles de I’apprentissage supervise, la régle de la rétro propagation par
I’algorithme de la descente de gradient (Appelée souvent simplement rétro propagation
d'erreur). Dans cette méthode, le réseau calcule le patron de sortie, et s'il y a une erreur, les
poids synaptiques des différentes couches sont ajustés pour la réduire, en partant de la couche
de sortie. Ensuite il va y avoir une comparaison entre les valeurs de sorties obtenus et les
valeurs attendus (on obtient 1’erreur de sortie par la différence entre ces valeurs), 1’algorithme
va donc modifier les poids (ajustement des poids) de tels sorte qu’a prochaine itération,
I’erreur obtenus entre la sortie calculé et attendus soit minimisé.

ERQ-= la sortie réel (SR) — la sortie désiré (SD).

La regle de la rétro propagation est utilisable pour I’apprentissage des perceptrons
multicouches[46].

2.3.4.5.3 Apprentissage non supervisé
Cet apprentissage consiste a détecter automatiquement des régularités qui figurent dans les
exemples présentés et a modifier les poids des connexions pour que les exemples ayant les
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mémes caractéristiques de régularit¢ provoquent la méme sortie. Les réseaux
autoorganisateurs de Kohonen sont les réseaux a apprentissage non supervisé les plus connus.

2.3.4.5.4 -apprentissage auto-supervisé

Le réseau de neurones évalue lui-méme ses performances, sans 1’aide d’un « expert », un
objet est présenté a I’entrée du réseau de neurones, a qui on a indiqué la classe a laquelle,
appartient cet objet. Si le réseau ne le classe pas correctement, il mesure lui-méme ’erreur, et
propage cette erreur vers 1’entrée. Le réseau procede a autant d’itérations qu’il est nécessaire
jusqu’a obtenir la réponse valide[47].

2.3.4.5.5 Apprentissage par renforcement

Fait référence a une classe de problemes d'apprentissage automatique, dont le but est
d'apprendre, a partir d'expériences, ce qu'il convient de faire en différentes situations, de fagon
a optimiser une récompense quantitative au cours du temps [46].

2.3.4.6 Domaine d’application des réseaux de neurones artificiels
Aujourd’hui, les réseaux de neurones artificiels ont de nombreuses applications dans des
secteurs trés variés :

» Traitement d’images : reconnaissance de caractéres et de signatures, compression
d’images, reconnaissance de forme, cryptage, classification, etc.

> Traitement du signal : filtrage, classification, identification de source, traitement de la
parole...etc.

> Contrble : commande de processus, diagnostic, contrdle qualité, asservissement des
robots, systemes de guidage automatique des automobiles et des avions...etc.

» Defense : guidage des missiles, suivi de cible, reconnaissance du visage, radar, sonar,
lidar, compression de données, suppression du bruit...etc.

» Optimisation : planification, allocation de ressource, gestion et finances, etc.

» Simulation : simulation du vol, simulation de boite noire, prévision météorologique,
recopie de modeéle etc. [48].

2.3.4.7 Avantages et inconvéenients des réseaux de neurones
Avantages :

e Capacité de représenter n’importe quelle fonction, linéaire ou pas simple ou
complexe.

e Resistance aux bruits ou manque de fiabilité de données.

e Simple a manier beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans I’analyse
statistique.

e Comportement moins mauvais en cas de faible quantités de données.

Inconvénient :

e [’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie
du réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s).

e Le choix des valeurs initial des poids du réseaux est le réglage du pas
d’apprentissage, qui joue un role important dans la vitesse de convergence.
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e Problemes de surapprentissage [49].

2.4 Conclusion
En somme, les réseaux de neurones artificiels sont une imitation de fonctionnent de
neurones biologiques. Ils permettent de créer une intelligence artificielle qui aujourd’hui
contribue a I’évolution de plusieurs secteurs. La logique floue par sa théorie permet de
donner un raisonnement humain c'est-a-dire plus proche. Quant aux réseaux de neurones
artificiel, il aide a la décision qui permet de modéliser ce raisonnement humain. Ces deux
techniques de D’intelligence artificielle qui sont d’actualité aujourd’hui ont connu un
succes dans plusieurs domaines notamment dans le domaine d’aide au diagnostic médical.

Dans le corps de notre travail, nous avons présenté la logique flou et les réseaux de
neurones artificiels en se basant sur leur fonctionnement, leurs avantages, leurs
inconvénients et leurs domaines d’application.

23



CHAPITRE III

L_es algorithmes géenétiques
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3.1. Introduction

Le concept de la sélection naturelle développé par Charles Darwin dans son livre « the Origin
of species » en 1859 va inspirer un siécle plus tard de nombreux scientifiques comme John
Holland pour I’élaboration des algorithmes évolutionnaires (AE). Actuellement désignés sous
le terme générique anglo-saxon « Evolutionnary computation », les AE sont a 1’origine de
trois types : les algorithmes génétiques (AG), les stratégies d’évolution et la programmation
évolutionnaire.

Les algorithmes génétiques ont pour but d'obtenir une solution approchée a un probleme
d'optimisation, lorsqu'il n'existe pas de méthode exacte (ou que la solution est inconnue) pour
le résoudre en un temps raisonnable. Les algorithmes génetiques utilisent la notion de
sélection naturelle et I'appliquent a une population de solutions potentielles au probléme
donné.

3.2.  Les constituants d’un algorithme génétique
Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d'une fonction définie sur un espace de
données. Pour I’utiliser, on doit disposer des cing éléments suivants :

» Un principe de codage de I'élément de population. Cette étape associe a chacun des
points de I'espace d'état une structure de données. Elle se place généralement apres une
phase de modélisation mathématique du probleme traité. La qualité du codage des
données conditionne le succes des algorithmes génétiques. Les codages binaires ont
été tres utilisés a l'origine. Les codages réels sont désormais largement utilisés,
notamment dans les domaines applicatifs pour I'optimisation de problémes a variables
réelles.

> Un mécanisme de génération de la population initiale, ce mécanisme doit étre capable
de produire une population d'individus non homogéne qui servira de base pour les
générations futures, le choix de la population initiale est important car il peut rendre
plus ou moins rapide la convergence vers l'optimum global. Dans le cas ou I'on ne
connait rien du probléme a résoudre, il est essentiel que la population initiale soit
répartie sur tout le domaine de recherche.

» Une fonction a optimiser, Celle-ci retourne une valeur appelée fitness ou fonction
d’évaluation de I’individus.

> Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d'explorer I'espace d'état. L'opérateur de croisement recompose les génes d’individus
existant dans la population, I'opérateur de mutation a pour but de garantir I'exploration
de I’espace d’état.

3.3. Des paramétres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de
génerations ou critere d'arrét, probabilités d'application des opérateurs de croisement et de
mutation[50].

3.4. Principe de fonctionnement d’un algorithme génétique
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Population
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Evaluation (1)

Sélection (2)

Crorsement Mutation

Reproduction (3)

Eserple e crodsement o de mutstion

Terminer ?

Oui

/ Résultat /

Figure 3. 1 : Etapes d’un algorithme génétique

Le principe de fonctionnement d'un algorithme génétique se déroule en ces quelques étapes
ci-dessus de maniére itérative, jusqu'a atteindre une condition d'arrét. A droite, nous avons
modélisé les deux opérateurs (recombinaison et mutation) de I'étape de reproduction. Les
génes ici sont modélisés par les O et des 1 et ils sont contenus dans des chromosomes. La
population initiale est I'étape de la création d'une population aléatoire et c'est le point de
départ de notre algorithme[51].

L'évaluation est I'analyse des individus pour analyser si une solution est disponible. Pour ceci,
nous utilisons une fonction de colt, ou d'erreur, afin de définir le score d'adaptation des
individus lors du processus de sélection.

Nous effectuons une boucle tant que I'évaluation estime que la solution n'est pas optimale
[52].

3.5. Le codage d’un chromosome

Premierement, il faut représenter les différents états possibles de la variable dont on cherche
la valeur optimale sous une forme utilisable par un AG : c’est le codage. Cela permet d’établir
un lien entre les valeurs de la variable et les individus de la population. Le codage dépend de
la spécificité du probléme et conditionne fortement de 1’algorithme [53].

Soit la notation de la représentation du chromosome C suivant :
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C= (cl, c2, c3, ...CL) ou CL represente le nombre de variables dans le chromosome et Ci
représente le ieme géne du chromosome C avec une représentation de type binaire ou réelle. 11
existe trois principaux types de codage[54].

3.5.1. Les types de codage

3.5.1.1. Le codage réel
Il a le mérite d’étre simple. Chaque chromosome est en fait un vecteur dont les composantes
sont les paramétres du processus d’optimisation. Par exemple, si on recherche 1’optimum
d’une fonction de n variables f (x1 ; x2...xn) ; on peut utiliser tout simplement un
chromosome contenant les n variables [55].

Avec ce type de codage, la procédure d’évaluation des chromosomes est plus rapide vu
I’absence de I’étape de transcodage (du binaire vers le réel). Les résultats donnés par
Michalewicz montrent que la représentation réelle aboutit souvent a une meilleure précision
et un gain important en termes de temps d’exécution. Néanmoins ce codage présente
I’inconvénient majeure di a la non réalisabilité (souvent) des solutions obtenues apres
application de différents types d’opérateurs [56].

3.5.1.2. Codage binaire
Dans le codage binaire, le gene est codé par un caractére binaire 0 ou 1. C’est le plus
courant et celui qui a été employé lors de la premiére application des algorithmes
génétiques. Un des avantages du codage binaire est que 1’on peut ainsi facilement coder
toutes sortes d’objets : des réelles, des entiers, des valeurs booléennes ; cela nécessite
simplement 1’usage des fonctions de codage et décodage pour passer d’une représentation a

’autre[55].

3.5.1.3. Le codage de Gray

Le codage de Gray : dans le cas d'un codage binaire on utilise souvent la "distance de
Hamming" comme mesure de la dissimilarité entre deux éléments de population. Cette
mesure compte les différences de bits de méme rang de ces deux séquences. Et c'est la que le
codage binaire commence a montrer ses limites. En effet, deux éléments voisins en termes de
distance de Hamming ne codent pas nécessairement deux éléments proches dans I'espace de
recherche. Cet inconvénient peut étre évité en utilisant un "codage de Gray" : le codage de
Gray est un codage qui a comme propriété qu’entre un élément n et un élément n + 1, donc
voisin dans I'espace de recherche, un seul bit difféere[50].

3.5.14. Le codage de base n
Dans ce type de codage, les genes constituant un chromosome sont des chiffres exprimés dans
une base de numération n, ce qui permet de représenter n valeurs discrétes. L’AGS démarre
avec une population composée de n individus dans le codage retenu. Le choix des individus
conditionne fortement la rapidité de 1’algorithme. Si la position de 1’optimum dans 1’espace de
recherche est totalement inconnue, il est intéressant que la population soit répartie sur tout
I’espace de recherche. Si par contre des informations a priori sur le probléme sont disponibles,
il parait évident de générer les individus dans un espace particulier afin d’accélérer la
convergence. Disposant d’une population initiale souvent non homogene, la diversité¢ de la
population doit étre entretenue aux cours des générations afin d’explorer le plus largement
possible I’espace de recherche. C’est le role des opérateurs de croisement et de mutation [56].
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3.5.1.5. La fonction Fitness

Pour calculer le colt d'un point de I'espace de recherche (individu), on utilise une fonction
d'évaluation ou fonction fitness. L'évaluation d'un individu ne dépendant pas de celle des
autres, le résultat fourni par la fonction d'évaluation va permettre de sélectionner ou de refuser
un individu pour ne garder que ceux qui présentent le meilleur colt en fonction de la
population courante : c'est le rdle de la fonction fitness. Cette méthode permet de s'assurer que
les individus performants seront conserves, alors que les individus peu adaptés seront
progressivement éliminés de la population [57].

3.6. Lesopérateurs génétiques

3.6.1. La sélection
Cet opérateur peut-étre le plus important puisqu’il permet aux individus d’une population de
survivre, de se reproduire ou de mourir. En regle générale, la probabilité de survie d’un
individu sera directement reliée a son efficacité relative au sein de la population [58].0n citera
a titre d’exemple : La sélection par tournoi ; la sélection par roulette ; L'élitisme.

3.6.1.1. La sélection par roulette
La sélection des individus par le systeme de la roulette s'inspire des roues de loterie. A chacun
des individus de la population est associé un secteur d'une roue. L'angle du secteur étant
proportionnel a la qualité de I'individu qu'il représente. VVous tournez la roue et vous obtenez
un individu. Les tirages des individus sont ainsi pondérés par leur qualité. Et presque
logiquement, les meilleurs individus ont plus de chance d'étre croisés et de participer a
I'amélioration de notre population[59].

3.6.1.2. La sélection par tournoi
On effectue un tirage avec remise de deux individus de la population courante, et on le fait
"combattre"”, celui qui a le fitness la plus élevée I'emporte. On répéte ce processus plusieurs
fois de maniére a obtenir les N individus de la nouvelle population qui serviront de
parents[59].

3.6.1.3. L’élitisme

Cette méthode de sélection permet de mettre en avant les meilleurs individus de la population.
Ce sont donc les individus les plus prometteurs qui vont participer a I'amélioration de notre
population. Cette méthode a l'avantage de permettre une convergence (plus) rapide des
solutions, mais au détriment de la diversité des individus. On prend en effet le risque d'écarter
des individus de piétre qualité, mais qui aurait pu apporter de quoi créer de trés bonnes
solutions dans les générations suivantes. Une autre possibilité relevant aussi du domaine de
I'élitisme, pour s'assurer que les meilleurs individus feront effectivement partie de la
prochaine génération, est tout simplement de les sauvegarder pour pouvoir les rajouter a coup
sOr dans la population suivante [9].

3.6.2. Le croisement
Les parents sont sélectionnés au hasard. Nous tirons aléatoirement un lieu de
croisement dans la séquence. Le croisement s’opére alors a ce lieu avec une probabilité pc. Le
tableau suivant donne les conséquences de cet opérateur en supposant que les chromosomes 1
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puis 2 et 4 sont appariés et qu’a chaque fois le croisement s’opére (par exemple avec pc =
1).et 3.

1=3 1=2
100100 011100
001101 101000
10001 01000
00100 10100

Figure 3. 2 : Exemple de croisement [60].

Parmi les types de croisement on rencontre : le croisement en un seul point ; a deux points ;
et le croisement uniforme.

3.6.3. La mutation
Le rble de cet opérateur est de modifier aléatoirement, avec une certaine probabilité, la valeur
d'un composant de I'individu. La figure présente un exemple de mutation de chromosome tel
que le géne gi est retiré aléatoirement et est remplacé par le géne g ; La mutation est un
phénomene rare mais permet d'explorer de nouvelles zones dans I'espace de recherche et aide
I'algorithme génétique a possiblement aller vers une solution optimale globale, sans rester pris
dans une solution optimale locale.

Chromosome iritial

el | Jal [ | Tal
y
C=D
lee] | Jg]l [ | |a
Chromaosome muté

Figure 3. 3: Exemple de mutation[61].

3.7.  Les systémes hybrides
Un systeme hybride est un systéme qui combine plusieurs systemes intelligents pour exploiter
les forces de chacune. Nous citerons :
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3.7.1. Le systéme neuro génétique
Les connaissances du réseau de neurones sont difficilement interprétables par un étre humain.
Pour remédier a cela, il convient d’expliciter ces connaissances, c¢’est-a-dire les traduire sous
une forme intelligible, une approche pédagogique basé sur les algorithmes génétiques est
utilisée ; ses algorithmes vont &tre utilisés surtout pour cloner les structures d’un réseau ou
pour optimiser une rétropropagation dans un perceptron multicouches [9].

3.7.2. Le systéme flou génétique
Un systéme flou génétique est un systéme flou qui apprend par 1’intermédiaire d'un processus
génétique pour affiner les différentes composantes du systeme flou. C’est un systéme qui
réduit la quantité de connaissances et d'efforts de la part d'un expert dans la conception d’un
systeme d'inférence flou [9].

3.7.3. Le systéeme neuro flou genetique
Le systeme neuro flou génétique est parmi les systémes tres complexes, il s’avere tres précis
et vient a bout des plus grandes difficultés lorsqu’il est bien adapté aux contextes ; ce systeme
sert a combiner trois techniques : le réseau de neurone, la logique flou et les algorithmes
génetiques afin de tirer les avantages de chague méthode ; pour gérer la complexité [9].

3.8.  Conclusion

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation. Ils se basent sur le processus
de la sélection naturelle et de la génétique. Leur fonctionnement consiste a arbitrairement
choisir une population(chromosomes), et leur évaluer afin d’obtenir la fonction fitness. On
applique sur les populations obtenues aprés 1’évaluation, une opération génétique (sélection,
croisement et mutation). Enfin on recommence ce cycle jusqu’a décrocher une solution
meilleure.

29



CHAPITRES IV

Travail réalisé et Interpretations des
résultats




CHAPITRE IV Travail réalisé et Interprétations des résultats

4.1. Introduction

L’hépatite est une maladie du foie qui touche des millions de personnes dans le monde. A
cause de son dépistage tardif et le manque de traitement, cette infection du foie peut devenir
fatale. Le nombre en hausse des personnes atteint de 1’hépatite dans le monde nécessite une
intervention qui peut faciliter la détection précoce pour que les traitements soient aisés et
moins couteux. L’utilisation des systémes intelligents contribue fortement au diagnostic
précoce ; si les premiers signes sont vite détectés, cela aidera a sauver des vies. Les systémes
d’aide a la décision est en augmentation continue. L’objectif de ces systémes est divers, il va
du diagnostic d’une maladie a la prédiction de sa survenue, et ceux dans le but de permettre
aux médecins de faire des évaluations rapides dans les meilleures conditions et de les assister
dans le processus décisionnel.

Dans ce chapitre, notre travail se basera sur les exploits des systemes intelligents pour la
détection et I’identification de I’hépatite. Nous allons utiliser la logique floue, les réseaux de
neurones et les algorithmes génétiques qui sont les méthodes du systeme intelligent.

4.2. Contenu du travail

4.2.1. La base de données

Nous avons utilisé une base de données égyptienne nommée HCV disponible sur le site
UCI[62]. Celle-ci est récente et a été effectué sur des patients égyptiens. Nous avons choisi
cette base de données parce que I’Egypte est I'un des pays le plus touché par I’hépatite.

La base de données est composée de 28 variables d’entrée relatifs aux informations des
patients et une variable de sortie qui définis le stade de la maladie qui est exprimé de (1 & 4) :

1 : fibrose minime

2 : fibrose modérée

3 : fibrose sévéere

4 : fibrose hépatique avancée ou cirrhose

La base de données était composée de 1385 échantillons mais celle-ci contenait des éléments
parasites. Nous 1’avons donc filtré et rectifié. Aprés, nous sommes arrivés a 1059 échantillons.

4.2.2. Présentation des variables d’entrée de la base de données
1-L’AGE : le test a été effectué sur des personnes agées entre 32 et 61 ans.

2-SEXE : les hommes et les femmes

3-IMC : c’est I’indice de masse corporel qui permet d’évaluer la corpulence physique. La
valeur moyenne de IMC d’une personne est entre 18.5 et 25.

4-FIEVRE : La température moyenne du corps humain est de 37 degrés. Un individu
présente une fievre lorsque sa température corporelle est supérieure a la normale.

5-LA NAUSEES : c’est une sensation de géne ou de mal étre qui annonce généralement un
vomissement.

6-MAUX DE TETE : C’est une douleur ressentie au niveau de la boite cranienne.
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7-DIARRHEE : C’est I’émission d’une fréquence anormale de selles liquides par jour.
Celle-ci peut étre le symptome d’un trouble gastro-intestinal.

8- FATIGUE ET DOULEURS OSSEUSSES GENERALISES : C’est I’épuisement

physique et une forte sensation d’inconfort intensive au niveau des muscles et des
articulations.

9-LE JAUNISSE OU ICTERE : C’est une coloration jaunatre au niveau de la peau et des
conjonctives des yeux.

10-DOULEURS EPIGASTRIQUE : c’est une douleur ressentie au niveau de la partie
supérieure du ventre, elle peut aussi venir de I’estomac.

11-WBC (GLOBULE BLANC) : ce sont des cellules présentes dans le sang et fabriquées
par la moelle osseuse qui ont pour but la défense de I’organisme. La valeur moyenne des
globules blanc chez un étre humain est comprise entre 4000 et 10000/mm3(ou ml). Une
augmentation du nombre des globules blanc peut étre la cause d’une infection dans
I’organisme.

12- RBC (LES GLOBULES ROUGES) : ce sont des cellules du sang qui jouent le role des
transporteurs de I’oxygene. Elles sont aussi produites dans la moelle osseuse. La valeur
normale des globules rouges dans le sang est de 4,2 a 5.7 millions/mm3 chez I’homme et 4,2 a
5,3 millions/mma3 chez la femme.

13-HGB (HEMOGLOBINE) : ce sont les constituants principaux des globules rouges car
c’est elles qui transportent 1’oxygeéne vers les cellules du corps afin d’assurer leur bon
fonctionnement. Leur taux normal est compris entre 13 a 18 g/dl chez ’homme et 12 a 16 g/dl
chez la femme.

14-PLAT (LES PLAQUETTES SANGUINES) : ce sont des cellules qui circulent dans le
sang qui permettent la coagulation lors d’une hémorragie. Leur taux normal se situe entre
150 000 et 450 000 mma3.

15- AST (L’ASPARTATE AMINOTRANSFERASE) : c’est une enzyme présente dans le
foie et les muscles. Leur augmentation indique généralement une anomalie au niveau du foie
ou du cceur. Leur valeur moyenne est de 10 a 40 UI/L chez I’hommes et 10 a 35 UI/L chez les
femmes.

16- ALT1 (ALANINE AMINOTRANSFERASE): c’est une enzyme présente dans
I’organisme généralement situé¢ dans les cellules du foie, des reins... Sa valeur normale se
situe entre 8 et 35 UI/L chez I’homme et 6 a 25 UI/L chez la femme. Le ALT1 Représente le
résultat de 1’analyse effectué¢ une semaine apres la premicre analyse.

17-ALT4 : cette variable indique le résultat de I’analyse de ALT quatre (4) semaines apres.
18-ALT12 : cette variable indique le résultat de I’analyse de ALT douze (12) semaines apres.

19-ALT24 : cette variable indique le résultat de I’analyse de ALT vingt-quatre (24) semaines
apres.

20-ALT36 : cette variable indique le résultat de I’analyse de ALT trente-six (36) semaines
apres.
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21-ALTA48 : cette variable indique le résultat de I’analyse de ALT quarante-huit (48) semaines
apres.

22-ALT apres 24 semaine : cette variable indique le résultat de 1’analyse de ALT vingt-
quatre (24) semaines apres.

23-RNA base (acide ribonucléique) : ¢’est un acide nucléique présent chez tous étres vivants
et les virus. Son examen permet de voir si le virus est présent ou absent.

24-RNA 4 : c’est le résultat de 1’analyse de I’ARN quatre (4) semaines aprés la premiére
analyse.

25-RNA 12 : c’est le résultat de I’analyse de I’ARN douze (12) semaines apres la premiére
analyse.

26-RNA EOT : c’est ’ARN de fin de traitement.
27- RNA EF : C’est un facteur d’¢élongation.

28- BASELINE HISTOLOGICAL GRADING : c’est un systeme de classement qui est
appelé grade. Il indique le degré d’inflammation (gonflement et irritation des tissus).

29- BASELINE HISTOLOGICAL STAGING : C’est le paramétre de sortie, il indique le
stade de la maladie c’est a dire le degré de la fibrose (1, 2, 3, 4).

4.3. Travail réalisé

4.3.1. Les méthodes de classification réalisées

Les méthodes de classification ont pour but d’identifier les classes auxquelles appartiennent
des objets a partir de certains traits descriptifs. Elles s’appliquent a un grand nombre d’activité
humains et convient en particulier au probleme de prise de décision automatisée.

La classification peut étre :

= Supervisée : on dit qu’un apprentissage est supervisé, si 1’on ordonne le réseau a
converger vers un état final concret, en lui présentant un motif.

= Non supervisée : dans ce cas, le réseau est libre de choisir vers quel état se converger
lorsqu’on lui présente un motif.

La classification nécessite principalement deux étapes qui sont : la phase d’apprentissage et la
phase de test.

> La phase d’apprentissage : consiste a étudier une base de données comme un
exemple d’entrainement.

> La phase de test : le modele étudié dans la premiére partie est maintenant utilisé
pour classer les nouveaux donnés et aussi pour mesurer la performance.

Dans notre travail, nous avons utilisé a peu prés le %2 de la base de données soit 500 pour la
phase d’apprentissage et le reste pour la phase de test.

Dans ce mémoire, nous avons exploités deux modéles de classifieurs qui sont :

e Un classifieur Flou (CLF).
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e Un classifieur neuronal classique (CLNC).

4.3.2. Classifieur Flou CLF
Un classifieur basé sur la logique floue est un classifieur qui utilise des regles floues pour
assigner des étiquettes de classes aux objets. Les humains possedent la capacité remarquable
d’identifier des objets en dépit de la présence d’information incertain et inachevé. Alors ce
type de classifieur (basé sur des régles flou) fournissent des moyens appropriés de traiter ce
genre d’information bruyante, imprécise ou inachevé qui dans beaucoup de problémes de
classification est plutot la norme que 1’exception [63].

Le principe d'un systeme flou, c'est de pouvoir calculer des parametres de sorties en
fournissant au systéme un ensemble de régles formulés en langage naturel. Un systéme flou
est composé de: la fuzzification, le moteur d’inférence (raisonnement flou) et la
défuzzification. Ces étapes sont plus expliquées dans le chapitre 2.

Opérateurs de

logique floue
Ensembles Base de régles d!‘_’leftﬁode Défuzzificat
flous floues inférence éfuzzificateur
floue

Variables Variables
d’entrée il v & v de sortie

€i— — Uy

) .
€ | Fuzzification e » Défuzzification | * 2
e—* flou u,

Figure 4. 1 : fonctionnement d’un systéme flou[30].

Ces systémes sont caractérises par leur type (Mamdani, Takagi-Sugeno) et par les partitions
floues qu’ils mettent en ceuvre. Dans ce mémoire nous nous sommes intéress€s au type
Takagi-Sugeno.

La fonction d’appartenance est entre 0 et 1. Celle-Ci peut théoriquement prendre n’importe
quelle forme. Les formes les plus utilisées sont les fonctions : Triangulaire, Trapézoidale,
Cloche (Gaussienne), sigmoide. Dans notre travail nous avons utilisé la forme cloche-
gaussienne).
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N

Gaussienne

f(x)

Figure 4. 2: Fonction d’appartenance de type gaussienne.[24]

Nous avons utilisé ce type de fonction d’appartenance pour sa bonne lisibilité des résultats.

4.3.2.1.1. Résultat et discussion
> Résultat

Nous n’avons pas pu réaliser notre apprentissage avec le classifieur flou avec nos 28 variables
d’entrée a cause de plusieurs problemes notamment la complexité du systeme, et la capacité
de I’ordinateur.

4.3.3. Classifieur neuronal classique (CLNC)

Pour ce classifieur (CLNC), nous utilisons un apprentissage classique en appliquant la
régle de la rétro propagation par I’algorithme de la descente de gradient

L’algorithme de la rétro propagation est utilisé pour résoudre des problémes
d’apprentissage Supervise.

+ Structure du classifieur
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Couche lére couche 2nd couche Couche
d'entrée cachée cachée de sortie

TTTY

Figure 4. 3 : structure d’un réseau de neurones artificiels

Dans ce travail, la structure neuronale est donnée par le nombre de neurones de la
couche d’entrée (Ne) et de la couche cachée (NC).

% Couche d’entrée : le nombre de neurones dans la couche d’entrée est de vingt-huit (28). Ces
neurones recueillent des données d’entrée. Aprés avoir traité, ils transmettent les informations a
la couche suivante a I’aide des connexions qu’on appelle poids.

+ Couche cachée : le nombre des neurones dans cette couche dans notre cas varie selon les
essais qu’on a réalisé (voir le tableau. Le rdle des neurones de la couche cachée est de prendre
les informations de la sortie des couches d’entrée et de les traiter, puis les transmettre a la
couche de sortie. Les fonctions d’activation utilisées sont de type sigmoide.

% La couche de sortie : la sortie contient un seul neurone représentant quatre classe (1,2,3,4). La
fonction d’activation est une fonction linéaire (purelin) qui exécute les sorties suivantes :
o Classe 1= fibrose minime
e Classe 2= fibrose modérée

e Classe 3=fibrose sévére

e Classe 4=fibrose hépatique avancée ou cirrhose.

Avant de passer a la phase d’apprentissage, Plusieurs paramétres ont été configurés.

Le nombre d’itération est fixé a 500. Celui-ci a permis d’effectuer un apprentissage
satisfaisant. Il est important de préter attention au nombre de ce parametre. S’il est trés grand,
le réseau risque d’effectuer un sur-apprentissage, et dans le cas contraire, 1’apprentissage

n’aboutira pas jusqu'a sa fin.
Les poids synaptiques initiaux ont été choisis d’une maniere aléatoire.

Le seuil de I’erreur globale est fixé a 0.1, apres plusieurs essais experimentaux.
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Le pas d’apprentissage est égal a 0.05
> Lerésultat :

Le tableau ci-dessous contient les reésultats de classification avec 28
variables d’entrée.

CLNC |NNC |CcC1 CCC11 | CCC22 | CCC33 | CCC44
CLNC1 5 86.20% | 100% | 90.98% | 70.25% | 90.98%
CLNC2 7 87.80% | 100% | 85.91% | 76.57% | 85.91%
CLNC3| 13 87% 95.29% | 80.66% | 80.36% | 80.66%
CLNC4 | 14 85,20% | 93.18% | 85.07% | 76.19% | 85.07%
CLNCS5| 18 86,80% | 100% | 80.26% | 78.18% | 80.26%

Tableau 4. 1: résultat du classifieur neuronal classique (CLNC)
Avec:
NNC : nombre de neurones cachés.
CC1 : taux de classification correcte totale.
CCC11 : taux de classification correcte de la sortiel (fibrose minime).
CCC22 : taux de classification correcte de la sortie2 (fibrose modérée).
CCC33: taux de classification correcte de la sortie3 (fibrose sévére).

CCC44 : taux de classification correcte de la sortie4 (fibrose hépatique avancée ou
cirrhose).

e Courbe d’apprentissage avec les 28 variables d’entrée

Elle représente la diminution de 1’erreur.
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Figure 4. 4: 1a courbe d’apprentissage du CLNC

e Histogramme de taux de classification des 28 variables d’entrée
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Figure 4. 5: histogramme des taux de classification du CLNC avec 28 variables d’entrée
D’aprés les résultats qui se trouve ci-dessus, nous remarquons que :

Le meilleur taux de classification est de 87,80% donné par le classifieur CLNC2 avec

une structure de 7 neurones cachés.

4.4. Sélection des variables d’entrée

L’optimisation est une méthode de recherche d’une solution a un probléme. Pour optimiser, la
solution consiste a étudier un terrain de recherche pour augmenter ou diminuer un parameétre
ou une fonction donnée. Les AGs aident a trouver un bon résultat aux problémes
d’optimisation. Ils se basent sur la résistance des structures les plus aptes. Nous avons opté a
I’optimisation pour réduire le nombre de nos variables d’entrée.

4.4.1. Amélioration avec les algorithmes génétiques.

Le but de cette partie est d’améliorer notre systeme de classification par une
des techniques informatiques bien établie qui est utilisée pour traiter les problémes
d’optimisation : Les Algorithmes Génétiques.

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation intelligent. Nous allons
¢laborer un  algorithme  génétique qui aura pour but d’optimiser le
nombre de nos variables d’entrée.

4.4.2. Les opérateurs de I’algorithme génétiques.
L’algorithme génétique procede comme suit :

Etapel : choix de la taille de la population, probabilité de croisement et mutation et le nombre
de génération.

Etape2 : définition d’une fonction d’évaluation<<fitness>> pour mesurer la performance
d’un chromosome individuel.

Etape 3 : production aléatoire d’une population initiale de chromosome

Etape4 : application d’un algorithme d’optimisation des poids : rétropropagation a chaque
chromosome.

Etapes 5 : application des opérateurs de croisement et de mutation.
Etape 6 : replacement des chromosomes crées dans la nouvelle population.
Etape 7 : répétitions des processus de 1’étape 4 jusqu’a la satisfaction des critéres.

Nous avons une population initiale qui est produite aléatoirement et nous presentons en plus
un chromosome qui représente tous les attributs.

La sélection : Cet opérateur peut-étre le plus important puisqu’il permet aux individus d’une
population de survivre, de se reproduire ou de mourir.

Le croisement : Cet opérateur est appliqué aprés avoir appliqué I'opérateur de sélection sur
la population. Il peut étre effectué de plusieurs manieres, mais la plus courante croise les
génes de deux individus parents pour former des génes enfants partager.

38



CHAPITRE IV Travail réalisé et Interprétations des résultats

Mutation : Le reste de la population issue du croisement est sélectionné pour la mutation. La
mutation fonctionne comme suit : un géne du chromosome est tiré aléatoirement et sa valeur
est remplacée par une des autres valeurs possibles (tirée aléatoirement elle aussi).

Apres toutes les étapes citées ci haut, nous avons utilisé un codage binaire en demandant a
I’algorithme de faire un choix entre O et 1.

A la fin de I’apprentissage chaque variable qui prendra la valeur 1 est & garder cela signifie
que le paramétre est important et chaque variable qui prendra 0 sera annuler cela voudra dire
que le parameétre est moins important, ou qu’on peut négliger ou qu’il est parasite.

La fonction de transfert de la sortie réelle est :

SR=purelin[w(85)*(tansig(e(1)*w(1)*w(88)+e(2)*W(2)*W(89) ... ....crer..... +e(28)*w
(28)*w(115)))]+[*(w(86)*tansig(e( 1) *W(29)*W(88)+e(2)*W(29V*W(89) ... vveeeeeeereeee,
+e(28)*w(56)*w(115))[+[(W(87)*(tansig(e(1)*W(57)*W(88)+e(2)*W(58)*W(89)F.............
+6(28)*W(84)*w(115).

Dans notre cas :

e Les poids synaptiques (wl...... w87).
e Les variables d’entrées (w88...w115).

Erreur quadratique (ERQ) est donnée comme suit :

e ERQ=lasortie réel (SR) — la sortie désiré (SD).

Résultat obtenu :

Dans notre cas, le chromosome qui représente tous les attributs est de 28 génes (nos 28
variables d’entrée). Le résultat final se trouve dans le tableau suivant :

Le chromosome est représenté ci-dessous.

Age
Sexe
IMC
Fievre
Nausée/vomissement
Maux de téte
Diarrhée
Fatigue
Jaunisse
Douleurs
épigastrique
WBC
RBC
HGB
Plat
AST1

il allellellelilel] Lllellelle]

ROk OO
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ALT1
ALT4
ALT12
ALT24
ALT36
ALTA48

ALT apres 24
semaines
RNA base

RNA 4
RNA 12
RNA EOT
RNA EF

Baseline
histologique grading

R O|0O|0O|O|O ellelilellellele]ie]

Tableau 4. 2 : le résultat du codage

Les attributs les plus pertinents (variables) choisis par 1’algorithme sont aux nombres de 06

qui sont :
= Fiévre
= Jaunisse
= Douleurs épigastriques
= HGB
= AST

= Baseline histological grading

Ces variables ont été jugées les importantes ou les plus pertinentes par 1’algorithme pour la
détection et I’1dentification de I’hépatite.
Nous avons donc bénéficier d’une architecture beaucoup plus simple que le premier.

45. Amélioration des taux de classifications de nos Classifieurs avec les 6
variables d’entrée choisis.
Apres le choix des 6 variables d’entrée jugées pertinent par 1’algorithme pour la détection et

I’identification de 1’hépatite, nous avons bénéficier d’une architecture plus simple avec une
complexité réduite. Nous allons reprendre donc nos apprentissages avec ces variables.

45.1. Classifieur flou apres la sélection des variables
» Resultat

Ci-dessous se trouve les résultats de notre apprentissage
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Figure 4. 6 : Les fonctions d’appartenance du CLF avec 6 variables d’entrée

Apres nous avons testé notre classifieur CLF et le taux de classification se trouve dans

le tableau suivant :

Nombre de variables d’entrée

6 variables d’entrée

Taux de classification correcte 100%
globale
Nombre de régle généré 288

Tableau 4. 3 : résultat du taux de classification du CLF avec 6 variables d’entrée

Le choix de la sélection de nos variables d’entrée nous a donné une architecture simple bénéficiant
d’un résultat surprenant de taux de classification de 100% qui est vraiment satisfaisant et promettant.

4.5.2. Classifieur neuronal classique apres la sélection des variables
Le tableau suivant présente les résultats des taux de classification du classifieurs

Neuronal classique (CLNC) avec les 6 variables d’entrée.

CLNC |NNC |CcC1 CCC11 | CCC22 | CCC33 | CCC44
CLNC1 5 98.92% | 100% | 100% | 96.31% | 100%

CLNC2 6 99.10% | 100% | 98.75% | 98.11% | 98.75%
CLNC3 7 98.92% | 100% | 98.73% | 97.51% | 98.73%
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CLNC4 8 98.74% | 100% | 100% | 95.73% | 100%
CLNCS 10 198,92% | 100% | 99.36%0 | 96.89% | 99.36%

Tableau 4. 4 : résultat des taux de classification du CLNC avec 6 variables d’entrée
e Courbe d’apprentissage

Elle représente la diminution de I’erreur

Best Training Performance is 0.98888 at epoch 5
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Figure 4. 7 : la courbe d’apprentissage du CLNC avec 6 variables d’entrée

e Histogramme des taux de classification des 6 variables
d’entrée :
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Figure 4. 8: histogramme des taux de classification du CLNC avec 6 variables d’entrée

D’apres les résultats dans le tableau ci-dessus, nous remarquons que :

Le meilleur taux de classification est de 99,10% donne par le classifieur CLNC2 avec
une structure de 6 neurones cachés.

L’étude proposé par les AGs pour le choix des variables d’entrée les plus pertinente
nous a permis d’améliorer de manieres considérables le taux des classifications (la
classification flou et neuronal) de I’hépatite.

4.5.3. Etude comparative de nos deux classifieurs
Nous avons remarqué une augmentation considérable du taux des classifications avec
la sélection des variables d’entrées. Pour le classifieur neuronal classique CLNC avec
les 28 variables d’entrées nous avons obtenu 87.80% tandis que le CLNC avec les 6
variables d’entrée nous a donné 99,10% qui est un résultat tres satisfaisant.

Pour le Classifieur flou (CLF) Comme nous 1’avons signalé ci haut que nous n’avons
pas pu exécuter notre programme avec les 28 variables d’entrée, cependant apres la
sélection des variables, nous avons obtenu un taux considérable de classification
(10090).

Histogramme des meilleurs taux de classifications du CLCNC (avant et apres la
sélection des variables d’entrée)
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COMPARAISON DE AVANT ET APRES LA SELECTION DES
VARIABLES D'ENTREE
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Figure 4. 9 : Histogramme des meilleurs taux de classifications CLNC (avant et apres la
sélection des variables d’entrée).

4.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la détection et 1’identification de
I’hépatite. Dans un premier temps nous avons travaillé avec les 28 variables d’entrée
de la base de données (Hcv) pour la classification.

Pour le classifieur flou (CLF) nous n’avons pas eu de résultat a cause des complexités.
Nous avons donc dans un second temps opter pour la sélection des variables les plus
pertinentes qui a fait intervenir les algorithmes génétiques. Le résultat de
I’optimisation nous a choisis 6 variables d’entrée parmi les 28 qui ont été jugées
pertinentes pour la détection et ’identification de 1’hépatite.

Nous avons été contraints donc a refaire nos apprentissages dans un dernier temps
avec ces 6 variables d’entrée. Ce choix des parametres nous a permis
d’améliorer considérablement le taux de classification de nos classifieurs. Le
résultat est promettant et satisfaisant avec 99.10% pour le classifieur
neuronal (CLNC) et 100%  pour le classifieur  flou.
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Conclusion générale

Conclusion générale

L’ hépatite est une inflammation du foie. Des millions des personnes dans le monde
sont atteint de cette maladie. 95% des malades ignorent leur infection ; ce qui conduit
a une détection tardive et des complications.

De nos jours, I’intelligence artificielle est utilisée dans plusieurs domaines notamment
le domaine de la médecine. Ces techniques ont contribué aux diagnostic précoces et
I’1dentification des maladies.

Dans notre travail nous avons montré les exploits des réseaux de neurones, la logique
floue et les algorithmes génétiques. Le systéme a réduit les variables d’entrée et a
sélectionné 6 variables jugées trés pertinentes. Le taux de classification a beaucoup
augmenté avec le choix de ces 6 variables. Les résultats finaux obtenus sont tres
satisfaisants avec un taux de classification de 99,10% pour le classifieur neuronal
classique (CLNC) et 100% le classifieur flou (CLF).
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