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Résumeé

e La médecine est une discipline scientifique mais aussi une discipline
d’action qui requiert souvent une prise de décision a partir d’un ensemble
de données médicales.

e La classification des données médicales déséquilibrées constitue un
probléme majeur dans le domaine de la santé, ce probléme concerne
beaucoup plus les données médicales minoritaires et qui sont d’une grande
importance.

e Dans ce travail et pour résoudre cette problématique, nous avons appliqué
un algorithme des moindres carrées pour équilibrer les données médicales

ensuite nous avons réalisé une classification neuronale de ces données.

Mots clés : déséquilibré, donnée médicale, réseaux neurone.



Abstract

Medicine is a scientific discipline but also a discipline of action often requires a
decision from a set of medical data.

The classification of imbalanced medical data is a major problem in the field of health,
the problem is much more minority medical data that are of great importance.

In this work and to selves this problem, we applied a square algorithm to balance the

medical evidence then we realized neuronal classification of these data less.

Keywords: imbalanced, medical data, neuron networks.
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Introduction générale

La problématique de classification du diabéte est un domaine qui a fait I’objet de
plusieurs recherches.

Certaines de ces recherches, telles quelles seront exposées dans le chapitre 2 état de
I’art contribuent vers la classification des données déséquilibrées pour 1’aide au
diagnostic médical, par une caractérisation des données médicales.

Le travail que nous vous présentons dans ce mémoire de Master s’inscrit dans le
contexte d’aide au diagnostic. Nous donnons un intérét plus particulier a
I’apprentissage automatique structurel et paramétrique, dans le but d’augmenter les
performances pour classer les malades diabétiqgues minoritaires par rapport au non
diabétiques majoritaires a partir Des techniques telles que les réseaux de neurones ,
ces derniers sont les plus couramment utilisées dans les systemes de classification et
sont développées par de grand nombre d’équipes de recherches.la performance du
systéeme peut diminuer grace aux déséquilibres des données .

Nous avons utilisé des techniques de moindre carrée pour équilibrer les données et
faire un meilleur apprentissage et assurer une bonne performance du systeme de

classification.



Chapitre 1 : Contexte Médicale

1. introduction:

Le diabéte est une maladie inopinée, sournoise et silencieuse qui peut survenir d’un moment a
I’autre. Cette maladie est classée parmi les plus émergentes et se propage a une vitesse
fulgurante. Sa gravité réside dans ses impacts néfastes sur plusieurs organes du corps. Le
diagnostic de cette pathologie consiste a classer le patient suivant deux situations « diabétique
ou sain » en analysant un certain nombre de parametres qui la caractérise. Et vue le nombre
important d’individus et la complexité d’interprétation des paramétres, il est utile et important
de faire appel aux systémes de classification des données. D’ou la nécessité de conception
d’un systéme d’aide au diagnostic pour seconder le médecin d’une fagon complémentaire et a
réduire au minimum les erreurs possibles qui peuvent survenir ; et cela en examinant des

données médicales dans un temps plus court et d’une fagon plus détaillée et plus précise.

2. Contexte médical :

2.1. Definition :

Le diabéte est défini comme une maladie caractérisée par une hyperglycémie pathologique se
déclenche, le diabéte provoque des symptdmes spectaculaires connus depuis la plus haute
antiquité. A long terme, ce sont les complications qui font la gravité de la maladie. En
pratique, on distingue les diabétes insulinodépendants (diabéte de type 1) marqués par une
carence absolue en insuline et les diabétes non insulinodépendants (diabéte de type 2), et peut
provoquer hypertension, artérite, cécité, insuffisances rénales. L’Organisation Mondiale de la
Santé chiffre le nombre de diabétiques dans le monde a plus de 180 millions en 2008 et estime
que ce nombre devrait plus que doubler d’ici 2030. Il existe plusieurs types de diabétes

correspondant a des altérations différentes du fonctionnement normal du Métabolisme.

2.2. Les principes types de diabéte :

2.2.1. Diabete de type 1:
Dans la nouvelle classification, adoptée par les spécialistes francais depuis 1999, le terme
diabete insulinodépendant doit étre remplacé par diabéte de type 1 touche généralement les
enfants et les adultes de moins de 30/40 ans (sujets jeunes). Cette nouvelle classification se

fonde en effet sur la pathogénie et non plus la thérapeutique des différents diabetes. Le
2



Chapitre 1 : Contexte Médicale

diabete de type 1 correspond a la destruction de la cellule B aboutissant habituellement a une

carence absolue en insuline.

2.2.2. Diabéte de type 2 :
Dans 1’idée d’adopter une classification plus proche des mécanismes du diabéte non
insulinodépendant. De facon tres insidieuse chez des personnes généralement plus agees
(classiqguement > 40 ans) il existe en effet un assez petit nombre de diabétes de type 2 traités
par I'insuline. Depuis le début du 19°™ siécle, il était admis que le diabétique pouvait ne pas
mourir dans la mesure ou il observait une diététique appropriée. Il fallut cependant attendre
lancer eaux pour qu’en 1880 apparaisse clairement la différence entre le diabéte maigre
d’évolution mortelle et le diabéte pléthorique. La classification reste valable de nos jours ; elle
a méme été confortée par la mise en évidence au moyen des dosages radio-immunologiques
que la sécrétion insulinique de base dans le diabete de type 2 pouvait étre normale et méme

élevée.

2.2.3. Diabéte gestationnel :
Le diabete gestationnel est un trouble de la tolérance glucidique de gravité variable, survenant
ou diagnostiqué pour la premiére fois pendant la grossesse, malgré le traitement appliqué et

son évolution apres 1’accouchement.

2.3. Les symptomes:

Dans les deux types de diabete, une glycémie tres €levée peut étre a 1’origine de
Symptémes comme :

e Soif excessive.

e Fréquente envie d’uriner (polyurie).
e Fatigue.

e Troubles de la vue.

e Perte de poids.

e Envie de manger (polyphagie).
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Ces symptomes révelent généralement le diabéte de type 1. Cependant, environ 50 % des
personnes atteintes de diabéte de type 2 sont asymptomatiques et le diabéte est découvert de

facon fortuite lors d’un bilan systématique ou lorsque le patient développe des complications.

2.4, Cause du diabeéte :
La prévalence de cette maladie a été multipliée par cing en moins de cinquante ans.

Cette augmentation progressive est due a divers facteurs :

e le vieillissement global de la population.
e l'augmentation de I'espérance de vie du diabétique.
e l'augmentation de la fécondité des femmes diabétique.

e l'augmentation de I'obésité,

2.5. Tests pour le diagnostic du diabéte :

Les tests suivants sont utilises pour le diagnostic :

Test glycémie a jeline (FPG) mesure la glycémie chez une personne qui n’a rien mangé

pendant au moins 8 heures. Ce test est utilisé pour détecter le diabete et le (pré diabéte).

Résultats du glucose plasmatique _ _
diagnostique
(mg/dl)
Normal
<=99
Le prédiabeéte (anomalie de la
100-125 .
glycémie a jeun)
Diabéte
>=126

Tableau 1 : Diagnostic du test FPFG[MBGO06]

Test oral de tolérance au glucose (HGPO) la glycémie est mesurée apres le jeune d’au moins
8 heures et ensuite 2 heures aprés consommation d’une boisson contenant du glucose. Ce test

est applique pour diagnostiquer le diabéte ainsi que son apparition (pré-diabete).
4



Chapitre 1 : Contexte Médicale

Résultats du glucose plasmatiqu apres _ _
diagnostic
2heures (mg/dl)
Normal
<=139
Le pré-diabéte (tolérance au glucose)
140-199
Diabete
>=200

Tableau 2 : Diagnostic du test HGPO [MBGO06]

Test aléatoire de glucose plasmatique appelé également test de plasma glucose occasionnel,
comporte des mesures de glycémie prélevées aléatoirement aprés le dernier repas. Ce test

ainsi que I’évaluation des symptomes, permettent de déceler le diabéte, et non son apparition.

La prise Résultat de glucose plasmatique (mg/dl)
A jeun >=95

A lheure >=180

A 2 heures >=155

A 3 heures >=140

Tableau 3 : Exemple du diabéte gestationnel avec le test aléatoire de glucose

évaluant les valeurs supérieures a la normale [MBGO06].

2.6. Le diabéte dans le Monde :
— L’OMS a estimé le nombre de diabétiques dans le monde en 2000 a plus de 177 millions de
cas. La projection en 2030 serait de 350 millions de cas, que seul un reméde pourra freiner
[Dia02]. (Voir figures 1 et 2)
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Figure 1 : Projection du nombre de personnes diabétiques dans différentes

régions du monde. [Diall].

top10:prévalence du diabéte (chez les 20-79ans)en 2010 avec
prévalence de 2030
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Figure 2 : Les 10 pays les plus touchés par le diabéte en 2010 et leurs prévisions
en 2025. [Alwl11].

-En 2000, le diabete avait causé plus de 2,9 millions de déces dans le monde, ce qui le

positionne au 5eme rang des principales causes de mortalité, selon les premiéres estimations
de ’OMS [OMSO07] ; (voir figure 3)
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les déces dus au diabéte entre (20-79ans)par région 2011
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Figure 3 :% de Mort relative au diabete (20-79 ans) dans différentes régions (NAC :
Amérique du Nord; SEA : Asie du sud-est; MENA : Moyen Orient; EUR : Europe; WP :
Pacifique ouest; SACA : Amérique centrale et du Sud ; AFR : Afrique.)[Alw11].

— Dans le monde, la maladie rénale imputable au diabéte (néphropathie diabétique) est la
cause identifiable la plus répandue d’insuffisance rénale qui requiert une dialyse ou une greffe
de rein. C’est aux Etats-Unis que I’incidence est la plus élevée : en effet, plus de 40% des

personnes qui doivent suivre un traitement pour insuffisance rénale sont diabétiques [Dia03].

2.7. Diabete En Algérie :

Pour les praticiens algériens, le diabéte est un véritable fléau. Il est considéré comme un
sérieux probleme de santé publique. Les diabétologues naviguent a vue car aucune étude
épidémiologique n’a été lancée pour recenser les malades. Les seuls chiffres disponibles sont
lancés par des experts du systeme de comptage de 1’Organisation mondiale de la santé (OMS)
qui estimaient que le nombre de diabétiques en Algérie est plus de 3 millions en 2011 dont
300 000 insulinodépendants (diabete de type 1) [Or11] et que le diabéte est responsable de 4%
des decés dans le pays (Figure 4).

Cette maladie est en progression continue a cause du changement rapide du mode de vie qui a
tendance a s’aligner sur le modele occidental de consommation alimentaire a base de graisse

et de sucre.
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Figure 4 : Proportion de la mortalité en Algérie (% des déces).

2.8. Complications :
Le diabete sucré peut présenter des symptémes caractéristiques comme la soif, et la perte de
poids. Dans ses formes les plus graves, une acidocétose ou un état hyperosmolaire non
cétonique peut se développer et conduire a la stupeur, le coma et, en I'absence de traitement
efficace, la mort. Des effets a long terme du diabete sucré comprennent le développement
progressif des complications spécifiques de la rétinopathie et potentiellement de cécité,
la néphropathie qui peut entrainer une insuffisance rénale, et / ou de neuropathie avec des
risques d'ulcéres du pied, amputation, articulations de Charcot, et les caractéristiques de
disfonctionnement d'autonomie. Les personnes diabétiques courent un risque accru de

maladie cardiovasculaires, cérébravasculaire et vasculaires périphérigues.

2.9. Prévention
La prévention du diabete et ces complications implique adopter un ensemble d'actions afin

d'éviter son apparition ou progression. Cette prévention peut étre réalisée en trois niveaux :
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2.9.1. Prévention primaire :
Elle a comme objectifs d'éviter la maladie. Dans la pratique c'est toute activité qui a
lieu avant I'apparition de la maladie dans le but d'éviter son apparition, les actions suivantes

sont proposées afin d'éviter la maladie :

e une éducation sanitaire principalement a travers de brochures, magazines,
bulletins.

e Prévention et traitement de I'obésité en promouvant la consommation des
régimes a faible teneur en matiéeres grasses, de sucres raffinés et riche en fibres.

e Faire attention a I’indication des médicaments diabétogeénes tels que les corticoides et

enfin la stimulation de I'activité physique.

2.9.2. Prévention secondaire :
Elle permet principalement d'éviter les complications, en mettant sur la détection précoce du

diabete comme stratégie de prévention. A ce niveau les objectifs sont :

e Chercher la remise, si c'est possible.
e Prévenir I'apparition de complications aigués et chroniques.

e Ralentir la progression de la maladie.

- Les actions sont basées sur le contr6le métabolique optimal du diabete.

3. Facteurs de risque :

Plusieurs études ont tenté de découvrir les causes de cette maladie, parmi les variables qui

peuvent Influencé I'apparition du diabéte se trouve :

e Age: la prévalence augmente avec l'dge, pour les moins de 20 ans la
possibilité d'avoir un Diabéte est de 0.16 %, entre 20 et 65 ans est de 8.2 % et a
partir de 65 ans le risque augmente Jusqu’a 20 %.

e Génétique: les enfants de mére diabétique ont plus de possibilité de développer
un diabéte.

e Nutrition: la possibilité d'avoir un diabéte de type 2 augmente avec l'obésité.
La graisse Abdominale est la plus dangereuse.

e Manque d'exercice: pour le diabéte de type 2 le sédentarisme induit

I'apparition de L’insulinoresistance. bient6t
9
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e Infections: pour le diabete de type 1, l'incidence augmente en hiver et
printemps, ce qui Conduit & penser que cette maladie pourrait étre lié a certain

virus.

4. Aide au diagnostic :

Le diagnostic du diabéte semble s’adapter difficilement aux contraintes de I’informatique, si
I’on en juge par le petit nombre de programmes existant actucllement. Cela se comprend

aisément car :

e [’évocation d’un diagnostic fait intervenir non seulement des éléments
objectifs mais aussi des données subjectives et interprétatives.

e il n’existe pas une seule forme d’une méme maladie mais plusieurs, que
nous appelons dans le jargon médical « formes cliniques ». Celles-ci se
rencontrent plus souvent que la forme classique.

e || existe de nombreuses formes d’une méme affection liées a son degré
de gravité et a son évolutivité. Certains signes peuvent apparaitre
secondairement ou tardivement.

e Les signes principaux d’une maladie peuvent manquer sans que nous
puissions rejeter la possibilité de cette affectio bien que les signes
principaux de [D’affection manquent, quelques signes secondaires
doivent nous faire évoquer le diagnostic. Plusieurs catégories de
systemes informatiques peuvent résoudre ce type de probléme tels que:
les systemes experts et les systemes de classification.

Une premiére méthode possible pour résoudre ce type de probleme est 1’approche "systemes
experts". Dans ce contexte, la connaissance d’un expert (ou d’un groupe d’experts) est décrite
sous forme de regles. Cet ensemble de regles forme un systeme expert qui est utilisé pour
classifier de nouveaux cas. Cette procédure, largement employée dans les années 80, dépend
fortement de la capacité a extraire et a formaliser les connaissances de 1’expert. Nous
considérons ici un autre procédé pour lequel la classification sera tirée automatiquement a
partir d’un ensemble d’exemples. Un exemple consiste en la description d’un cas avec la
classification correspondante. Il s’agit donc d’induire une technique de classification générale
a partir de données. Le probléme est alors inductif, il est question en effet d’établir sur la base

d’exemples une régle générale. La procédure générée devra classifier correctement les

10
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parameétres du patient mais surtout avoir un bon pouvoir prédictif pour classifier correctement

de nouvelles descriptions.

5. Conclusion :

Nous avons vu dans ce chapitre les types de diabéte, les différents traitements et testes ainsi
que les complications du a cette maladie. Méme s'il existe des méthodes de prévention qui
permettent de réduire le risque d'avoir le diabéte, parfois il impossible de I'éviter comme pour
le diabete de type 1. Dans ces cas, Ce qui nécessite I’utilisation d’un systéme d’aide au

diagnostic pour faciliter la prise de décision et combattre les complications.

11



Chapitre 2 : Etat de ’art

1. Introduction :
Ils existent de nombreux problémes complexes qui ne peuvent pas étre résolu par un
algorithme dans un temps optimal. A partir de 1980. Des méthodes nommeées méta
heuristiques ont commenceé a apparaitre pour résoudre au mieux les problemes complexes. Le
diagnostic est parmi les activités les plus intéressantes dans la mise en ceuvre de systémes
intelligents et robustes. Le principal objectif de ce chapitre est de développer un systéme
automatisé d’aide a la décision pour la classification des données médicales déséquilibrés
concernant le diabéte. Le but est de déterminer un schéma de classification optimal avec une

précision de diagnostic élevée pour une transparence maximale.

Le chapitre 2 présente dans la 1 partie la technique de classification et le réseau de
neurone et dans la 2™ partie les principales pistes de recherche Actuelles de 1’apprentissage
supervisé en situation d’asymétrie. Apres quelques définitions de base, nous proposons
d’identifier les problémes liés a I’asymétrie, puis nous exposons les principales méthodes

existantes pour essayer de régler ces problemes.

2. Fonctionnement general des méthodes de classification :

2.1. Principe de la classification :
Une classe est un ensemble d’éléments qui sont semblables entre eux et qui sont
dissemblables a ceux d’autres classes. Classifier consistera a maximiser les similarités des
éléments qui sont dans la méme classe et & minimiser les similarités de ces éléments avec
ceux des autres classes. Inversement, on peut dire que classifier consiste a minimiser la

variation intra-classe et @ maximiser la variation interclasse.

2.2. Classification et techniques supervisées :
Quand on part d’un volume de données trés important, on a intérét a faire une classification
préalable pour réduire 1’espace de recherche des algorithmes supervisés. Comment mesurer la
similarité ? Notion de distance entre les enregistrements c’est le premier probleme inhérent a

la classification.

12
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2.2.1. Techniques inductives :

Elles présentent :

* une phase d’apprentissage qui permet d’¢laborer un modele. C’est la phase inductive.

Remiser probleme inhérent a la classification parmi la technique utilisée dans un classifiuer

c’est le réseau de neurone multicouche.

* une phase de test pour Vérifier le modéle obtenu (et éventuellement une phase de validation

en plus).

Les phases d’apprentissage, de test et de validation sont effectuées sur des échantillons

distincts de la population.

L'objectif de I'apprentissage supervisé est naturellement de pouvoir utiliser les
modeles construits sur de nouveaux individus. Or, calculer les différentes mesures
d'évaluation sur les individus utilises pour l'apprentissage donne souvent des valeurs
bien trop optimistes (on parle alors de tests en ("par cceur"), et empéche de connaitre
la capacité de généralisation du modele (sa capacité a bien se comporter sur de
nouveaux individus).

L'idée est alors de partitionner les exemples disponibles suivant différents protocoles.
Apprentissage / test :

C'est le protocole le plus simple.

Il consiste a séparer le jeu de données en deux parties: l'une sera utilisée pour
construire le modéle; I'autre pour le tester.

Il faut juste définir la taille de chacun de ces deux échantillons. Généralement on
utilise 70 % des individus pour construire le modéle.

Et 30 % pour le tester.

On parle alors de protocole "70/30".

Le principal inconvénient de cette méthode est qu'il oblige a se passer de beaucoup
d’individus pour la construction du modeéle, et dans le méme temps tous les individus
ne sont pas exploités pour le test.

Validation croisée :

La validation croisée consiste a couper le jeu de départ en k subdivisions d'effectif
équivalent par tirage aléatoire sans remise.

Un modele est ensuite construit sur k—1 subdivisions, et tester sur la subdivision

restante.
13
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Ce procédé est répété pour que chaque subdivision se retrouve une unique fois en test.
Ainsi chaque individu s'est retrouvé une fois en test sur un modéle ou il n'a pas été
utilisé pour la construction.

La matrice de confusion obtenue contient donc tous les individus pour le calcul des

différentes mesures.

Etat de I’art

Jeu de donnée initial

l

Jeu de données subdivisé

A B C D E
l
Construction du modele teste

A B C D —~ E
A B C E — B
A B D E — B
A C D E — B
B C E D N l

Matrice de confusion globale

— E

- B

- B

- B

- B

Figure 5 : principe d’une validation croisée 5 subdivisions.
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Plus le nombre de subdivisions est importants, plus les déférents modeles construits utilisent
d’individus simultanément, et se rapprochent donc d’un modele construit sur la totalité¢ des

individus.

L’inconvénient devient alors le nombre de modéles a construire (égal au nombre de
subdivisions), et les temps de calcul associés. Notons que la configuration extréme de la
validation croisée ou chaque subdivision n’est constituée que d’un seul individu se nomme le

(leave-one-out).

3. Réseaux de neurones:
Les réseaux de neurones ont d'abord été développés pour résoudre des problémes de contréle,
de reconnaissance de formes ou de mots, de décision, de mémorisation comme une alternative
a lintelligence artificielle, et en relation plus ou moins étroite avec la modélisation de
processus cognitifs (capable de connaitre ou faire connaitre) réels et des réseaux de neurones

biologiques.

3.1. Le neurone biologique :
Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des signaux
électriques. Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones

vont eux-mémes jouer un réle important dans le comportement logique de I'ensemble.

Ces axones Conduisent les signaux électriques de la sortie d'un neurone vers l'entrée
(synapse) d'un autre neurone. Les neurones font une sommation des signaux recus en entrée et

en fonction du résultat obtenu vont fournir un courant en sortie. (Figure 6)

SHynapses.
N

Axone

g™

Dendrites
——iNoyau

Figure 6 : le neurone biologique
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3.1.1. La structure d’un neurone se compose de trois parties :

e Lasomma : ou cellule d’activité nerveuse, au centre du neurone.

e [L’axone : attaché au somma qui est électriguement actif, ce dernier conduit
L’impulsion conduite par le neurone.

e Dendrites : électriguement passives, elles regoivent les impulsions d’autres neurones.

3.2.  Le neurone formel (artificiel) (RNA) :

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre variable
d'entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situé en amont (on parlera de
neurones "amont"). A chacune des entrées est associé un poids w représentatif de la force de
la connexion. Chaque processeur €lémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie.
Ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones appartenant a un niveau situé en aval

(on parlera de neurones "avals").

A chaque connexion est associe un poids. (Figure 7)

Symapses

1:3,'

Ccomparaison

4.5 -
=> = 1
Sortie

Figure 7 : Le neurone formel

3.2.1. Modélisation d’un neurone formel :

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine d’une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 [MP43] (et sont
I’ceuvre de MM. Mac Culloch et Pitts.

Ils présentent un modeéle assez simple pour les neurones et explorent les possibilités de ce

modéle.
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La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systéme de réseau neuronal sous un aspect non
pas biologique mais artificiel, cela suppose que d’aprés le principe biologique on aura une
correspondance pour chaque eélément composant le neurone biologique, donc une

mod¢élisation pour chacun d’entre eux.

On pourra résumer cette modélisation par le tableau 4, qui nous permettra de voir clairement

la transition entre le neurone biologique et le neurone formel [Gur97].

Neurone biologique Neurone artificiel
Synapses Poids de connexions
AXxones Signal de sortie
Dendrite Signal d’entrée
Somma Fonction d’activation

Tableau 4 : la transition entre le neurone biologique et le neurone formel

3.3. Topologie en couches :

Si les unités élémentaires sont souvent tres proches dans la plupart des systémes neuronaux,
c’est au niveau d’architecture de ces neurones que les systemes se différencient. 1l a été
constaté que si les neurones sont placés en couches successives (les sorties d’un certain
nombre de neurones sont les entrées des suivants et ainsi de suite jusqu’a la sortie), alors
I’ensemble du réseau est capable de décider des problémes plus complexes et peut aussi
simuler n’importe quelle fonction booléenne. Ce type d’organisation (Figure 8) est appelé
perceptron multicouche (PMC).
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Couche Couche
d'entree

| Couche
| de sortie

Figure 8 : Architecture d’un perceptron multicouche

Les unités de calcul ne sont plus appelées perceptrons mais plus simplement neurones ou
encore nceuds. Outre la topologie en couches, la principale différence avec la version de [Fa]
vient de I’utilisation de fonctions d’activation dérivables et non linéaires telles que la

sigmoide, encore appelée fonction logistique.

L’idée d’une telle topologie est ancienne et il a fallu attendre un certain nombre d’années
pour voir apparaitre des algorithmes permettant de calculer les poids d’un tel réseau en
particulier a cause de I’introduction des couches cachées. Proposé pour la premiére fois par
[Pg] en 1974, I’utilisation de la rétro propagation du gradient de 1’erreur dans des systémes a
plusieurs couches sera de nouveau mise au-devant de la scéne en 1986 par [Pc], et

simultanément, sous une appellation voisine, chez [Pcv] durant sa these.

Ces réseaux sont souvent totalement connectés, ce qui signifie que chaque neurone d’une
couche i est connecté a tous les neurones de la couche i+1. Par contre, dans un schéma

classique, les neurones d’une méme couche ne sont jamais reli€s entre eux.

Les PMC sont essentiellement employés & deux taches: le partitionnement d’un espace de
formes pour des problémes de classification et I’approximation de fonctions. Contrairement
au perceptron de [Fa], le PMC peut représenter n’importe quelle fonction booléenne a n
variables, bien que certaines puissent requérir un nombre exponentiel en n de neurones dans
les couches cachées. Du fait de la non-lineéarité de la sigmoide comme fonction d’activation,
les fronticres de séparation s’adaptent mieux a chaque classe dans le cas d’un probléme de
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classification. Cette propriété se retrouve aussi dans le cas de ’approximation de fonctions
qui produit des courbes continues et lisses a la fois. Les PMC possedent des propriétés
mathématiques intéressantes. Beaucoup d’entré elles sont valables pour des réseaux a
seulement deux couches cachées, ce qui témoigne de la puissance potentielle des PMC. Il est
a noter que ces propriétés sont rarement constructives dans le sens ou bien qu’il soit démontré
qu’un certain nombre de neurones soit suffisant pour réaliser une tache, la propriété ne donne
aucune information sur la topologie a choisir afin de résoudre le probléme (Annexe A

Propriétés mathématiques).

La majeure partie des propriétés sont prouvées sans I’hypothése de I’utilisation de la
sigmoide, il suffit simplement que la fonction d’activation soit bornée (majorée et minorée),

croissante et continue.

La difficulté d’utilisation de ce réseau réside dans le fait qu’il faille déterminer sa topologie, il
s’agit de définir le nombre de neurones des différentes couches ainsi que leurs
interconnexions. Si le nombre de neurones cachés est trop faible, 1’algorithme d’apprentissage
n’arrivera pas a construire une représentation intermédiaire du probléme qui soit linéairement
séparable et certains des exemples ne seront pas appris correctement. Inversement, si ce
nombre est trop élevé, il y a risque d’apprentissage par cceur du probléme : le réseau reconnait
parfaitement les exemples d’apprentissage mais donnera des résultats médiocres sur des

nouvelles données qu’il n’a pas vues durant I’apprentissage.

3.5.2. Apprentissage :
L’approche la plus connue pour I’apprentissage d’un PMC est la technique de descente de
gradient. En effet, ’utilisation de fonctions d’activation différentiables permet d’utiliser cette

technique a la fois simple & mettre en ceuvre et surtout tres efficace sur le plan calculatoire.
Le probleme se résume a :
Min E(w) (11.5)

Pour résoudre ce type de probléme, une technique classique d’optimisation issue de la
recherche opérationnelle consiste a déterminer par itérations successives les valeurs du
parameétre des poids synaptique . Au regard des objets a manipuler, la descente de gradient est
une réponse adequate a ce probléme. Elle consiste a utiliser un point existant w0 et lui faire

effectuer un déplacement dans la direction de I’anti gradient. Le nouveau point obtenu par la
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translation w— w+ux, o, a une plus petite valeur pour la fonction objective. Le paramétre est
un pas positif appelé dans le cas présent pas d’apprentissage est le gradient de I’erreur.
L’opération de translation est répétée jusqu’a 1’obtention d’une solution satisfaisante. En
utilisant la rétro propagation du gradient de I’erreur, le réesumé du déroulement de la méthode

est donne par (Algorithme 1).

Algorithme 1 : Apprentissage d’un PMC par rétro-propagation du gradient

1: Initialisation aléatoire des poids du réseau

2: répéter pour chaque échantillon de la base d’apprentissage faire
- Propager 1’échantillon dans le réseau

- Calcule de I’erreur sur la couche de sortie

- Propagation de I’erreur sur les couches inférieures

- Ajustement des poids

Fin

Mise a jour de I’erreur totale

Jusqu’a Critére d’arrét

Bien que I’erreur soit minimisée localement, la technique permet de converger vers un
minimum et donne de bons résultats pratiques. Dans la plupart des cas, peu de problémes dus
aux minima locaux sont rencontrés. Il persiste cependant deux problémes que 1’on rencontre
dans une application réelle qui sont d’une part la lenteur de la convergence si est mal choisi et
d’autre part le possible risque de converger vers un minimum local et non global de la surface

d’erreur.

Le principal défaut de cette méthode est un temps de convergence restant assez long qui
dépend de différents parameétres comme I’initialisation a I’instant t= 0 des poids synaptiques
ou de la valeur initiale du parameétre. Il n’en reste pas moins qu’elle donne de bons résultats

expérimentaux.

Dans une implémentation de 1’algorithme de rétro propagation de I’erreur, il est aussi difficile
de déterminer quand I’ajustement des poids du PMC doit s’achever. Plusieurs critéres d’arrét
sont employes : les itérations cessent quand la norme du gradient est proche de zéro (les poids
ne varient alors que trés peu), ou bien alors dés que ’erreur en sortie est en dessous d’un
certain seuil.
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Le premier critere est plus intéressant mathématiquement car il correspond a la stabilisation
de la solution dans un minimum, le second est plus proche de critéres réels (interprétables) de
bonne corrélation entre solution calculée et solution attendue. Dans ce dernier cas, si le
probleme étudié concerne une tache de classification, on peut considérer que 1’apprentissage
s’achéve quand toutes les formes sont classifiées, ce qui permet de s’affranchir de la
détermination du taux d’erreur a ne pas dépasser. En pratique, nous allions ce dernier critére
d’arrét a un deuxiéme qui tient compte d’un nombre maximum d’itérations a ne pas franchir.
En effet, il n’est pas garanti que le réseau puisse classifier toutes les formes, méme avec un
nombre infini d’itérations. La combinaison des deux conditions permet d’obtenir une solution

correcte dans un temps raisonnable.

La validation croisée est une technique s’assurant principalement de la bonne généralisation
du réseau, c’est-a-dire de son bon fonctionnement sur de nouveaux échantillons. Elle consiste

a utiliser deux bases : ’'une pour I’apprentissage et 1’autre pour le test d’arrét.

La premiére, comme son nom I’indique, sert uniquement a 1’algorithme de rétro-propagation
du gradient, la seconde permet de tester, a la fin de chaque itération, la qualité du réseau. Tant
que ’erreur globale du réseau sur la base de test diminue, les itérations continuent. Dés que
I’erreur augmente, I’apprentissage est stoppé méme s’il aurait été possible de diminuer encore
I’erreur sur la base d’apprentissage. Cette solution, quand on dispose d’un grand nombre
d’échantillons permet d’éviter le phénoméne de sur-apprentissage sur les données
d’apprentissage ayant comme conséquence une mauvaise généralisation [Rp]. Les résultats en
termes de taux de lecture ou de taux d’erreur sont alors donnés pour une troisieme base,
indépendante des deux autres, nommée base de validation. Reste le choix des échantillons lors
de I’apprentissage qui est aussi un probléme crucial. Il existe dans ce domaine peu de résultats
théoriques concernant la création d’une «bonne» base d’apprentissage. Il est évident que dans
un cas réel, afin d’avoir une bonne fiabilité et un grand pouvoir de généralisation, les
exemples doivent étre d’autant plus nombreux que le probléme est complexe et sa topologie
peu structurée. Et pour éviter des phénomeénes de sur apprentissage de certaines classes, il est
recommandé de fournir au réseau un nombre d’exemples similaire pour chacune des classes et

de les présenter de maniére aléatoire lors de I’apprentissage.
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4. Problémes de déséquilibre de classes :

4.1. Problématique :

Dans beaucoup de problémes de classification réelle, la base de données est déséquilibrée:
les différentes classes ne sont pas représentées de maniére équitable dans 1’ensemble
d’apprentissage. Un déséquilibre trop important affecte généralement négativement la
précision des algorithmes d’apprentissage (qui ont tendance a favoriser la classe majoritaire)

et différentes méthodes ont été proposées dans la littérature pour pallier a ce probléme.

4.1.1. Apprentissage supervisé et asymétrie :

Comme nous 1’avons souligné en introduction , la prise en compte de I’asymeétrie des classes
en apprentissage est un probléme relativement récent apparu des lors que le data mining est
devenu une technologie amplement utilisée dans 1’industrie ,dans des exemples réels comme
le diagnostic des maladies de la thyroide [MA94], la gestion des défauts des boites de vitesses
des hélicopteres[JMG95], la detection de fraudes téléphoniques [FP97], ou encore la
recherche de gisements de pétrole sur des images satellites [KHM98]. L’asymétrie est devenu
un défi majeur de I’apprentissage supervisé, le déséquilibre des jeux de données pouvant
atteindre 1 pour 100, 1 pour 1000, 1 pour 10000 et souvent encore plus [CIK04]. Comme le
notent Florian Ver hein et Sanjay Chawla [VC07] "dans des applications comme le diagnostic
médical ou la détection de fraudes, les jeux de données déséquilibrés sont la norme et non
I’exception". La communauté scientifique du data mining s’est attelée a ces problémes, et les
ateliers qui y sont consacrés dans les principales conférences [WCS00, WLI00, WLIO3, ID-

03, SI-04] t¢émoignent de I’ampleur des définitions qui sont posés.

» Une catégorie de I’apprentissage supervisé a donc émergé, regroupant plusieurs types de
problématiques, que 1’on peut résumer a deux thémes principaux : 1’apprentissage sur

données déséquilibrées d’une part ; et I’asymétrie des colts d’autre part.

» Mais nous verrons que ces deux problémes sont étroitement liés. Avant d’aborder les
approches que nous avons considéré pour traiter le probléeme de 1’asymétrie dans la
classification diabétique, il est donc indispensable de presenter les principaux problemes,

méthodes et résultats du domaine de 1’apprentissage supervisé en situation d’asymétrie.
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4.1.2. Problémes d’asymétrie :

Dans un article tres complet sur le sujet ; Gary Weiss [Wei04] propose de les différents
problémes de I’asymétrie, en associant a chacun les méthodes adaptées.  Ses conclusions

sont les suivantes :

e |e probléme de la rareté absolue doit étre résolu par du sur-échantillonnage, tandis que
la rareté relative peut étre abordée avec ’ensemble des méthodes que nous avons
presenté.

e Le probleme des métriques inadaptées doit étre réglé en le remplacant par des mesures
sensibles aux codts.

e Le probléme des données bruitées peut étre considéré sous l’angle de la marge
d’induction a adapter, ou par des méthodes d’échantillonnage avancées.

e Enfin la fragmentation des données peut étre gérée par des méthodes d’apprentissage

ciblées sur une classe, ou par des techniques d’échantillonnage.

Des études ont été menées pour déterminer quelles sont les méthodes les plus adaptées selon
les caractéristiques du probléme. Concernant 1’échantillonnage, Houles [HKNO7] préconise le
sous-échantillonnage tant que le déséquilibre n’est pas trop fort (jusqu’a environ 10%),
préférant le sur-échantillonnage lorsqu’il est au-dela (conclusion partagée par [BSGRO03]).
Japkowicz [JapOOb] confirme également Houles lorsqu’il préconise les méthodes
d’échantillonnage aléatoires simples, ne constatant pas d’améliorations significatives avec les
méthodes plus fines mais plus couteuses. Ce méme auteur remarque par ailleurs que lorsque
les classes sont facilement séparables, le déséquilibre affecte peu les modeles [Jap00a, VRO5].
De plus un important résultat de Weiss et Prouvost montre que 1’équilibre des classes n’est
pas forcement la distribution qui permet d’avoir systématiquement les meilleurs résultats
[WPO03] ; la question que se posent a présent de nombreux auteurs est «quelle est la meilleure
distribution ?"[VRO05]. Enfin concernant les arbres de décision, Elkan [EIkO1] préfére
modifier uniquement le seuil de décision plutét que modifier la composition du jeu de

données.

Weiss propose une étude comparative entre approches sensibles aux co(ts, sur-
échantillonnage et sous-échantillonnage [WMZ07]. Constatant qu’aucune méthode ne
domine les autres systématiquement, il évalue ces différentes approches en fonction des
caractéristiques du probleme. Il conclue que sur les grands jeux de données (plus de 10

000 individus), I’apprentissage sensible aux colts fournit de meilleurs résultats que
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I’échantillonnage. Sur les petits jeux de données par contre, c’est le sur-échantillonnage
qui I’emporte. Enfin d’une maniére générale, les auteurs notent qu’on ne peut pas
départager le sur-échantillonnage du sous-échantillonnage : les résultats varient beaucoup
d’un jeu de données a I’autre. On retrouvé aussi que la méthode de moindre carré utiliser
pour résoudre le probléme de déséquilibre dans le processus d’apprentissage parce que
cette méthode utilisée dans le chapitre 3 comme un algorithme de régulation de la base de

donnés.

4.2. Notation et concepts :

Nous positionnerons enfin, Notre travail vis-a-vis du domaine de notations et concepts. On
travaille a partir d’un ensemble d’apprentissage composé de individus noté Q = {wy,..,w ,},
décris par un ensemble de variables descriptives X = {x4,...,Xp} numériques ou
catégorielles. A chaque individu est associé une classe c;, appartenant a un ensemble de k

classes C={cy, ... ,cx}.

L’objectif de I’apprentissage supervisé est de construire un modele de prédiction associant
une classe (ou variable endogene) c; a tout nouvel individu dont on ne connait que les
descripteurs. Une distribution de probabilités des classes de la variable endogéne est notée :
(P1, - - - Pr), tel que P; > 0 et YX. P; =1 Nous noterons I= (i, %) la distribution uniforme

des classes.

4.3. Apprentissage supervisé et classification d’asymétries

Une grande partie des travaux sur I’apprentissage sur données déséquilibrées considere des
problémes a deux classes, ou 1’une minoritaire, est également la classe la plus importante (on
parle également de classe d’intérét). Les individus de la classe minoritaire sont appelés les
individus positifs (et la classe positive est notée c+), et ceux de la classe majoritaire sont les

individus négatifs (et la classe négative.est notée c—).

4.4. Problémes de I’asymétrie en apprentissage supervisé
Différentes études [CJK04, Wei04] résument les problématiques et les avancées de
I’apprentissage en situation d’asymétrie. Dans cette section nous allons présenter les

différents problémes que peut recouvrir le terme d’asymétrie.
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4.4.1. Apprentissage sur données déséquilibrés :

Foster Prouvost rappelle dans 1’éditorial de 1’atelier sur les jeux de données déséquilibrés de
la conférence Alll [Pro00] les fondements de la prise en compte du déséquilibre des classes
en apprentissage. La plupart des algorithmes sont basés sur deux hypotheses : (1) le critere a
minimiser est le nombre d’erreurs et (2) le jeu de données d’apprentissage est un échantillon
représentatif de la population sur laquelle le modele sera appliqué. Ce sont ces deux
hypotheses qui font que les modéles ne sont pas satisfaisants quand ils sont construits a partir

de données déséquilibrées.

On peut lillustrer par un exemple simple : si 99 % des donnée s’appartiennent & une seule
classe, il sera difficile de faire mieux que le 1% d’erreur obtenu en classant tous les individus
dans cette classe : selon les hypothéses que nous venons de citer c¢’est méme la meilleure
chose a faire. 1l convient donc de Vérifier dans quelle mesure il est possible de se passer de ces
hypotheses sans remettre en cause les fondements des algorithmes. Propose de distinguer plus
précisément les différents problémes des données déséquilibrées, et de I’apprentissage des

classes rares. Nous allons les exposer dans points suivants.
a) Metriques inappropriées:

Que ce soit pour guider I’apprentissage, ou pour en évaluer les résultats, les mesures
utilisées au cours du processus d’apprentissage ne sont pas adaptées aux classes
déséquilibrées. En remplacant le critére a optimiser, par exemple le taux d’erreur, par un
critere plus pertinent, on doit pouvoir adapter simplement les algorithmes. Le rappel et la
précision sont par exemple plus adéquats. Manque "absolu™ de données: 11 s’agit du probléme
principal du déséquilibre : les données disponibles ne sont pas suffisantes pour définir

clairement le concept.

Figure 9 : L’effet d’un manque "absolu" de données
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La figure 9 illustre ce principe : dans I’échantillon de la partie gauche les données disponibles
concernant le concept A ne sont pas suffisantes pour définir ses frontiéres, estimées par les
rectangles en pointillés. Le concept est beaucoup mieux défini sur I’échantillon de droite,
pour lequel plus de données sont disponibles. Ce probleme est a mettre en relation avec celui
des "cas rares"(Small disjuncts) [Wei03] : différents sous-concepts d’une classe d’intérét sont
représentés par quelques individus dans des régions spécifiques de 1’espace. On a alors un

probleme de manque absolu de données, mais uniquement pour une sous-partie de la classe.
b) Manque relatif de données:

Les objets d’une classe ne sont pas rares au sens absolu, mais beaucoup moins
représentés que ceux des autres classes. Le probleme est donc le ratio classe
majoritaire/classe minoritaire plus que le nombre d’individus disponible pour apprendre le
concept de la classe minoritaire : apprendre sur un jeu de données ou la répartition est 5 : 95
(manque absolu) est un probléme trés différent d’un autre ou la répartition est 500 :
9500(manque relatif). On a donc un probléme de déséquilibre que Weiss [Wei04] illustre par
la phrase populaire "trouver une aiguille dans une botte de foin". De hombreuses méthodes

peuvent étre utilisées pour gérer ce probléme.
c) Fragmentation des données:

Ce probléme est lié aux algorithmes ayant une approche "divise et conquiert™ (Divide and
conquer), comme les arbres de décision, qui partent de I’espace de tous les individus et le
partitionnent récursivement en sous-espaces de plus en plus petit. Les invariants sont a
chercher dans de petites partitions contenant de moins en moins de données. Si la
fragmentation des donneées est toujours un probléme, elle I’est encore plus dans le cadre de
I’apprentissage des cas rares et est a mettre en relation avec le probleme de "manque de

données”.
d) Marge d’induction inappropriée:

Il s’agit de la marge appliquée a la régle apprise sur les données d’apprentissage pour
pouvoir généraliser. On peut considérer la marge de généralité maximum : une fois qu’on a
sélectionné un groupe d’individu comme appartenant a un méme concept, on définit ce
dernier grace au nombre minimum de conditions qui menent a ces individus. A ’inverse la
marge de spécificitt maximum va quant a elle conserver toutes les regles possibles

satisfaites par ces individus. Or la marge de généralité maximum est appropriée aux cas
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fréquents mais pas aux cas rares. Pourtant de nombreux systemes d’induction préférent la
généralité a la spécialisation, favorisant la classe la plus présente en cas d’incertitude. Cette

question est un point fondamental de 1’apprentissage en situation d’asymétrie.

4.4.2. Asymétrie des codts :

L’apprentissage sensible aux cotits répond a une problématique un peu différente que
I’apprentissage sur données déséquilibrées, mais les deux sont trés liés. L’objectif est de
prendre en compte ’asymétrie des classes en termes d’importance, ou de cotts des erreurs.
Ainsi dans notre exemple d’aide au diagnostic médical, si faire une erreur sur la classe
majoritaire (classer comme malade un individu sain) est coliteux en termes d’examens inutiles
et de stress pour le patient, faire une erreur sur la classe minoritaire (ne pas détecter la
maladie chez un patient) est bien plus grave : elle peut entrainer des complications, voir le
déces de la personne. Cette asymétrie des colits n’est pas prise en compte par les systémes
d’apprentissage basiques. De plus les colts ne sont généralement pas précisément connus
[ZEO1la].

Ce probleme est lié a celui du déséquilibre, car bien souvent les classes rares sont les plus
importantes, et les erreurs sur ces derniéres sont plus codteuses. Nous verrons que les
problémes comme les méthodes de I’apprentissage sensible aux coits (Cost-sensitive
learning) peuvent étre adaptées dans le cadre de I’apprentissage sur données déséquilibrées,
comme le préconise par exemple Maloof [Mal03] en observant que 1’échantillonnage,
I’ajustement d’une matrice de cofts et le déplacement du seuil de décision ont des effets
similaires, il existe différents types d’asymétries des colits en apprentissage. Le type de cofits
le plus traité dans la littérature concerne les colts de mauvaises classifications, dont nous
parlerons plus bas ; mais des méthodes existent pour tenir compte des colts de tests (colt
d’acquérir la valeur d’une variable pour un individu [Tan93]), ainsi que du couplage des deux

[Tur95,DHR+06].

4.5. Apprentissage supervise sensible a I’asymétrie -

Différentes méthodes ont été proposées pour traiter les problémes de ’asymétrie en
apprentissage supervisé, gque nous pouvons regrouper en deux catégories principales [KKPO06,
Wei04] :
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1. Au niveau des données, les stratégies d’échantillonnage permettent de redresser les jeux de
données déséquilibres, ou de constituer des échantillons de maniére dirigée pour encourager

les algorithmes d’apprentissage a se diriger vers un type de modele spécifique.

2. Au niveau algorithmique, on retrouve des méthodes qui tiennent intrinsequement compte
de I’asymétrie via une matrice de colts, une distribution de référence, ou des objectifs

spécifiques spécifiés par ’utilisateur.

Des approches ensemble permettent de rendre n’importe quel type d’algorithme sensible a

I’asymétrie, notamment par des méthodes de boosting ou dubagging.

4.5.1 Stratégies d’échantillonnage :
Un premier type d’approches pour gérer le déséquilibre des jeux de données est de les
redresser par des méthodes d’échantillonnage. Deux catégories ont été considérees : le sous-

échantillonnage de la classe majoritaire, ou le sur-échantillonnage de la classe minoritaire.
a) Sous-échantillonnage:

La méthode la plus évidente et la plus simple consiste a supprimer aléatoirement du jeu
d’apprentissage des individus appartenant a la classe majoritaire, de maniere a rééquilibrer le
jeu de données. Cette méthode a I’avantage d’étre trés simple a mettre en ceuvre, mais elle
risque de supprimer du jeu de données d’apprentissage des individus importants pour le

concept de la classe majoritaire.

Pour éviter les inconvénients de cette premiere approche, on peut guider 1’échantillonnage
de la classe majoritaire pour le rendre moins aveugle. Pour cela il est intéressant de prendre en
compte la notion de frontieres entre les classes. Considérons deux individus w; et w,
appartenant respectivement a la classe i et a la classe j, et d (w;,w,) la distance entre ces deux
individus. La paire (w,w,) est un lien de Tomek [Tom76] s’il n’existe aucun individu ws tel
que d (w3,w;) < d (w;,w,) ou d(ws,w,) < d(w,,w,). Si ces deux individus forment un lien de
Tomek, c’est que I’un des deux est du bruit, ou que les deux sont des points frontieres. Kubat
[KM97] utilise le lien de Tomek comme méthode de sous-échantillonnage en supprimant les

individus de la classe
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majoritaire qui forment un lien de Tomek, les individus éloignés de la frontiere étant plus sdrs
pour 1’apprentissage, et moins sensibles au bruit. Ces mémes auteurs proposent une seconde
méthode pour sous-échantillonner les individus de la classe majoritaire proches de la frontiere
[KHM97]. 11 s’agit de tirer aléatoirement un individu dans la classe majoritaire et tous les
individus de la classe minoritaire pour former un nouvel échantillon €. Puis ils classent tous
les individus de Q avec la classe de leur plus proche voisin (1-PPV) dans Q. Les individus

mal classés sont ensuite déplacés vers Q.

L’objectif est donc également de ne conserver parmi les exemples de la classe majoritaire
uniquement ceux qui sont éloignés de la frontiére de décision, car ils sont considérés comme

plus pertinents pour 1’apprentissage (Figures 10 et 11).

Le choix de supprimer ou de conserver des individus frontiere peut étre vu comme un

compromis entre la sensibilité du modéle et sa précision.

Lors d’un sous-échantillonnage des individus de la classe majoritaire, choisir ceux qui sont
proches d’individus de la classe minoritaire diminuera le rappel sur cette derniére, mais

augmentera la précision.

A T’inverse, sélectionner des individus négatifs qui sont éloignés d’individus positifs élargira

la marge autour des individus positifs, et ainsi augmentera le rappel sur cette classe.

Sur cette idée [TJPOS] proposent la méthode d’échantillonnage Funss (Fitting User Needs

Sampling Strategy) effectuée a chaque étape de la construction [Bre01].

Figure 10 : Echantillon d’apprentissage d’origine

29



Chapitre 2 : Etat de ’art

Figure 11 : Echantillon d’apprentissage apreés le retrait des individus négatifs

redondants ou trop proches d’individus positifs

b) Sur-échantillonnage :

A T’inverse du sous-échantillonnage, un moyen pour rééquilibrera les jeux de données est
I’augmentation du nombre d’individus appartenant a la classe minoritaire. La premiere
solution est de répliquer aléatoirement des individus. Le risque de cette approche simpliste est
de ralentir les algorithmes en ajoutant des individus, tout en fournissant des modeles
incapables de généraliser (risque de sur-apprentissage): une régle ayant un bon support dans

le jeu d’apprentissage peut en fait porter sur un seul individu.

Pour éviter ces inconvénients, la méthode Smote (Synthetic Minority Over sampling
Technique) [CBHKO02] permet de générer des individus artificiels dans la classe minoritaire.
Pour chaque individu de la classe minoritaire, ses k plus proches voisins appartenant a la
méme classe sont calculés, puis un certain nombre d’entre eux (selon le taux de sur-

échantillonnage voulu) sont sélectionnés.

Des individus artificiels sont ensuite disséminés aléatoirement le long de la ligne entre
I’individu de la classe minoritaire et ses voisins sélectionnés. Ainsi le probléme du sur-
apprentissage est évité et la frontiere de la classe minoritaire tend a se rapprocher de I’espace

de la classe majoritaire.
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Figure 12 : Illustration du principe de Smote

45.2. Stratégies algorithmiques :
Les méthodes d’échantillonnage permettent essentiellement de traiter le probléme des jeux de

données déséquilibrés.

Une autre approche pour tenir compte de 1’asymétrie est d’introduire un biais dans les
algorithmes d’apprentissage. [BSGRO03] proposent d’utiliser une mesure de distance pondérée
dans I’algorithme des k plus proches voisins (k PPV). L’objectif de cette distance est de
compenser le déséquilibre du jeu de données sans altérer la distribution des classes: des poids
sont assignés non aux individus prototypes mais aux classes. Ainsi les distances aux

prototypes de la classe minoritaire deviennent plus faibles qu’a ceux de la classe majoritaire.
a) Modification des seuils de décision :

Certains algorithmes fournissent une probabilité pour chaque individu d’appartenir a telle
ou telle classe. La décision est donc prise en fixant un seuil sur cette probabilité
(généralement 50%). C’est le cas du baesine naif, ou de certains réseaux de neurones. Il est
donc possible de tenir compte du déséquilibre des données en diminuant ce seuil pour la
classe minoritaire (et a I’inverse d’augmenter ce seuil pour les individus de la classe
majoritaire), ce qui améliorerait mécaniquement la sensibilité du modele sur la classe

minoritaire, le risque étant de dégrader la précision.
b) Apprentissage centré sur une classe :

L’apprentissage centré d’une seule classe (One class Learning) est une solution intéressante,

face aux méthodes discriminantes comme les réseaux de neurones ou les arbres de décision
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[Jap01]. Dans cette catégorie entrent des algorithmes de recherche supervisée de régles
d’association, On peut également citer Ripper [Coh95], systéme d’induction qui construit des
régles itérativement pour couvrir les individus qui n’ont pas €té couverts auparavant. Des

regles sont générées de la maniere habituelle, mais de la classe la plus rare a la plus fréquente.

De part son architecture il lui est ainsi simple d’apprendre des régles uniquement sur la régle

minoritaire.

Raskutti et Kowalczyk [RKO04] montrent que I’apprentissage d’une seule classe est
particulierement appropri¢ lorsque les données sont trés déséquilibrées, et que 1’espace est

hautement dimensionnel, ou bruité.

5. Discussion :

5.1. Synthése

Nous avons donc résumé les différents probléemes que nous regroupons sous le terme
d’asymétrie, qui sont principalement le déséquilibre des classes et 1’asymétrie du colt des
erreurs. Puis nous avons exposé les méthodes permettant de traiter ces problémes, également
regroupées en deux catégories : les techniques d’échantillonnage, et les algorithmes sensibles
a Dasymétrie. Enfin nous avons évoqué quelques études récentes qui comparent ces
approches, en essayant de dégager la méthode la plus adaptée selon le type de probleme. Il
apparait que la méthode optimale dépend d’une part du jeu de données considéré, et d’autre
part de I’objectif attendu des modéles. En effet, I’apprentissage sur données déséquilibrées
revient souvent a effectuer un arbitrage entre la sensibilité du modele qui est sa capacité a
détecter les individus de la classe minoritaire, et sa précision qui correspond & la proportion

d’individus réellement positifs parmi ceux classés comme positifs par le modéle asymétrie.

6. Conclusion :

Nous avons donc présenté un ensemble de problemes en apprentissage supervisé que nous
regroupons sous le terme d’asymétrie, ainsi que plusieurs méthodes permettant de prendre ces
problémes en compte. Dans le chapitre trois nous présentons et nous discutons les résultats

obtenus.
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1. Introduction :

Dans la classification de diagnostic médical, nous sommes souvent confrontés au nombre des
échantillons de données désequilibrées entre les classes dans lesquelles il n'y a pas
suffisamment d'échantillons dans les classes rares. Malheureusement, la plupart des méthodes
classiques d'apprentissage concurrentiels ne sont pas adaptés a cette situation parce que les
classes secondaires peuvent étre ignorés et on a tendance a réclamer toutes les données soient
les classes majoritaires. Dans ce chapitre nous élaborons nos différentes contributions
proposées en parcourant 1’état de 1’art (voir chapitre 2), Pour cela nous divisons ce chapitre en
2 parties ou chacune d’elles traite des résultats d’une contribution appliquée. La procédure de

classification du diabete est représentée dans le schéma suivant :

Contribution 1 Contribution 2
Classification par réseaux de Application de moindre
neurone multicouche. carrée pour régulation de

la données.

Figure 13 : Schéma représentatif de la procédure de classification du diabéte

Dans la contribution 1 la classification du diabéte est mise en ceuvre avec L’algorithme
supervisé réseau de neurone multicouche. La contribution 2 présente 1’application de moindre
carré en amont du réseau de neurones multicouches afin d’augmenter son efficacité. Pour

I’implémentation de ces approches, nous avons fait recourt au logiciel Matlab.

2. Base de données PIMA

Les tests de la méthode proposée sont effectués sur la base de données Pima diabéte.
L’ensemble de données a été choisi du I’hopital de maghnia qui réalise une étude sur 280

femmes (138 non diabétique 62Diabétiques).
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Le diagnostic est une valeur binaire variable « classe » qui permet de savoir si le patient
montre des signes de diabéte selon les criteres de 1’organisation Mondiale de la santé. Les huit

descripteurs cliniques sont :

e Npreg : nombre de grossesses.

e Glu: concentration du glucose plasmatique.

e BP: tension artérielle diastolique,(mm Hg).

e SKIN : épaisseur de pli de peau du triceps,(mm).

e Insuline : dose d’insuline,(mu U/ml).

e BMI : index de masse corporelle,(poids en kg/(taillye m)
e PED : fonction de pedigree de diabete (1’hérédité).

e Age: age (Année).

N° Attribut | Description attribut Moyenne
1 Nombre de grossesses (Ngross) 28
2 Concentration du glucose plasmatique (mg/dl) 109
3 Pression artérielle d iastolique (mm Hg) (PAD) 67
4 Epaisseur de la peau au niveau du triceps (mm) (Epa i) 19.77
5 Taux d’insuline au bout de 2 heures (mU% ml) (INS) 82
6 Indice de masse corporelle (poids en kg/ m"2) (IM C) 29 75
7 Fonction pédigrée du diabete (Ped) 0.55
8 Age 36

Tableau 5 : Description des attributs de la base
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3. Contribution 1 : classification par réseaux de neurone perceptron

multicouche :

3.1.Principe

Perceptron multicouche a été utilisé pour la classification des données.
Cette classification passe par six étapes :
e Créer Modéle :

Une méthode standard utilisée pour la création d’un modéle du classifieur en fixant son

architecture.
e Apprentissage du classifieur :

une méthode standard utilisée pour I’apprentissage du modéle crée . Elle a comme parameétres
le pas d’apprentissage, le maximum d’itération, la base d’apprentissage et la base de

validation.
e Test du Modéle :

Une méthode standard utilisée pour le test du modéle aprés 1’apprentissage. Elle a comme

critére la base de test.
e Initialisation du Modeéle :

Une méthode standard pour initialiser aléatoirement le modéle créé.
e Fonction d’activation :

Une méthode utilisée au niveau locale du classifieur comme fonction d’activation des

neurones. Cette fonction est de type sigmoide.
e Test Erreur Validation :

Une méthode utilisée pour tester le changement de 1’erreur générée par la base de validation

entre deux itérations a but de simuler le principe de 1’arrét par validation croisée.
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Couche

d'entree

| Couche
e [ caches

Couche
de sortie

SKIN

CI-c
Insuline Dt
BMI |:|£

Age

Figure 14 : Architecture utilisée dans I’expérimentation

Algorithme 3Principe de I’algorithme de rétro propagation

1: Initialisation: Affecter a tous les poids des valeurs aléatoires réelles.

2: Présentation des entrées et la sortie désirée :

Présenter le vecteur d’entrée x(1), x(2),...... , X(N) et leurs correspondantes
sorties désirées d(1), d(2),...... , d(N) une paire a la fois, ou N est le nombre d’exemple
d’apprentissage.

3: Calcul des sorties réelles : calcule les sorties yq, yo, ... ... , YNM
yi=@( St wx MM Y ) 1= Ny
4: Adaptation des poids (wyj;) et les biais (b;)

wi1(n) = px;(n) 87 ()

Abj~*(n) = p(n) 87 (n)
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Avec :

— Xj(n) représente la sortie du neeud j & Iitération n,

— | est la couche,

— K est le nombre de nceuds de sortie du réseau de neurones,
— M est la couche de sortie,

— @ est la fonction d’activation.

— Le pas d’apprentissage est représenté par pl.

3.2.Repartitionnement de la base :

Dans cette expérimentation, nous avons repartitionné les échantillons de la base sur trois

ensembles:
— Un ensemble d’apprentissage.

— Un ensemble de validation.

— Et un ensemble de test.

3.3. Les critéres d’évaluation :
Les performances de classification des données ont été évaluées par le calcul des vrais positifs
(VP), vrais négatifs (VN), faux positifs (FP) et faux négatifs (FN), le pourcentage de
sensibilité (SE), la spécificité (SP) et le taux de classification (TC), leurs définitions

respectives sont les suivantes :

— Sensibilité (Se%) : [Se = 100 * VP / (VP + FN)] on appelle sensibilité (Se) du test sa
capacité de donner un résultat positif quand la maladie est présente.

— Spécificité (Sp %) : [Sp = 100 *VN / (VN + FP)] on appelle spécificité du test cette capacite
de donner un résultat négatif quand la maladie est absente. Elle est représentée pour détecter

les patients non diabétiques.

— Taux de classification (CC %) : [CC =100 * (VP + VN) / (VN + VP + FN +FP)] est le taux

de reconnaissance.
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— VP : diabétique classé diabétique

— FP : non diabétique classé diabétique

— VN : non diabétique classé non diabétique
— FN : diabétique classé non diabétique.

Dans les 5 expérimentations nous avons utilisé des perceptrons multicouche comme entrée

les huit parameétres de la base PIMA.
2.4. Expérimentation et discussion :

Expérimentation 1 :

Dans cette étape nous avons utilisé une base de donneées équilibrée avec 50 cas diabétiques et

50 cas non diabétiques. Et on a obtenu les performances indiquées dans le tableau 6.

Base de données | Lasensibilite La spécificité Le taux d’erreur L’erreur

50 diabétique/50

non diabétique

66.67 46.15 60.00 40 .00

Tableau 6 : Résultat de test a 1’équilibre

8 s e I = -

o Best Training Performance is NaM at epoch 1000
10" £ T T T T T T T -
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g 107} 3
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=
o
@ E
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LH] ]
= E
| 4
l 0 oo oo .
‘][]-8 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 =
0 100 200 300 400 500 600 TOO 800 900 1000
1000 Epochs

Figure 15 : Résultat de test a 1’équilibre (50_50)
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Dans cette étape nous avons utilisé une base de données non équilibrée avec 40 cas

diabétiques et 60 cas non diabétiques. Et on a obtenu les performances indiqué dans le

tableau 7.
Base de données La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur L’erreur
40 diabétique /60
66.67 53.85 62.50 37.50

non diabétique

Tableau 7 : Résultat de test non équilibrée (40 _60)

B Performance (plotperform)

[ =3 ] |

Best Training Pedformance is NaM at epoch 1000

Mean Squared Error (mse)

n L L n
o 100 200 300 400

500 B00  TO0O
1000 Epechs:

800 900 1000

Figure 16 : Résultat de test non équilibrée (40_60)

Expérimentations 3 :

Dans cette étape nous avons utilisé une base de données non équilibrée avec 30 cas

diabétiques et 70 cas non diabétiques. Et on a obtenue les performances indiqué dans le

tableau 8.
Base de données La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur L’erreur
30diabétique /70

o 64.81 57.69 63.75 37.50
non diabétique
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B Pedformance (p

Best Training Pedormance is NaN at epoch 1000

Tableau 8 : Résultat de test non équilibrée (30 _70)

Mean Squared Emor (mse)
Ea:

L.}

10

Expérimentations 4 :

5 L L 5 4 L 5
o 100 200 300 400 500 EO0 VOO

1000 Epochs

1 " i
800 00 1000

Figure 17 : Resultat de test non équilibrée (30_70)

Expérimentations et discutions

Dans cette étape nous avons utilise une base de données non équilibrée avec 20 cas

diabétiques et 80 cas non diabétiques. Et on a obtenue les performances indiqué dans le

tableau 9.
Base de données | La sensibilité La spécificité | Le taux d’erreur L’erreur
20 diabétique
/80 non 64.81 61.54 63.75 36.25
diabétique

Best Training Performance

Tableau 9 : Résultat de test non équilibrée (20 _80)
(83 percrmarce s I I | - el

is MalM at epoch 1000

Train [
******* Best |
------- Goal [

Mean Squared Error (mse)

E L L L L
1] 100 200 300 400

1000 Epochs

L I L
500 600 700

L L B
800 900 1000

Figure 18 : Résultat de test non équilibrée (20_80)
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Expérimentations 5 :

Dans cette étape nous avons utilisé une base de données non équilibrée dont il ya 10 cas
diabétiques et 90 cas non diabétiques. Et on a obtenue les performances indiqué dans le
tableau 10.

Base de données | La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur | L’erreur
10 diabétique

/90 non 62.96 61.54 62.50 37.50
diabétique

Tableau 10 : Résultat de test non équilibrée (10_90)

Performance (plDtpErFu_ Elﬂli_hj

Best Training Performance is MalN at epoch 1000

0

Mean Squared Error (mse)

L L . L L L L L L L B
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figure 19 : Résultat de test non équilibrée (10_90)
Résultats et interprétation :
La répartition de 1’échantillon entre les deux ensembles se fait en général sur la base des

proportions 1/2, 1/2 pour chacun des deux ensembles et 2/3 pour I’ensemble d’apprentissage

et 1/3 pour I’ensemble de test.

L’¢évaluation des performances de cette approche est estimée par le taux de classification, la
sensibilité, la spécificité. Nous avons réalisé une étude sur la base de données diabétique

suivant déférente considérations.

Dans la premiere considération, nous avons utilisé le perceptron multicouche.
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Dans cette étape nous avons étudié 5 cas différents, ou la base de données a été partitionnée

comme indiqué au tableau 11 :

e La premiére [50 diabetique - 50 non diabétique] : la spécificité obtenus 46.15; la
sensibilité 66.67 ; le taux d’erreur 60.00

e la deuxiéme [40 diabétique - 60 non diabétique] : la spécificité 0.5385 peu augmente ;
la sensibilité 66.67 ; le taux d’erreur 62.50

e la troisieme [30 diabétique - 70 non diabétique] : la spécificité toujours augmenté
57.69 ; la sensibilité 64.81diminue ; le taux d’erreur 63.75 augmente

e la quatrieme [20 diabétique — 80 nom diabétique] : la spécificité 61.54 augmente
presque égale a la sensibilité 64.81 ; le taux d’erreur bon 63.75

e la cinquiéeme [10 diabétique — 90 non diabétique] : la spécificité 61.54; la sensibilité

62.96 ; le taux d’erreur 62.50 sont résumeés les performances dans le tableau 11 :

Base de données | La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur | L’erreur

50 diabétiques

/50 non 66.67 46.15 60.00 40 .00
diabétiques

40 diabétiques

/ 60 non 66.67 53.85 62.50 37.50
diabétiques

30 diabétiques
/70 non

diabétique 64.81 57.69 63.75 37.50

20 diabétiques
/80 non

o 64.81 61.54 63.75 36.25
diabétiques

10 diabétiques
/90 non

N 62.96 61.54 62.50 37.50
diabétiques

Tableau 11 : Les performances du déférent résultat de perceptron multicouche

Les résultats de ces expérimentation montrent que le taux d’erreur va augmenter a partir de

I’augmentation des données de la classe minoritaire.
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Donc lorsqu’un patient est non diabétique notre mod¢le le détecte avec beaucoup de succes.
Par contre la sensibilité du systéme est tres faible ce qui veut dire que le systéme a fait une
mauvaise reconnaissance des données positives. Ce qui peut générer un risque majeur pour la
santé du patient. Avec ces performances, nous pouvons dire que le modéle a donné une bonne
spécificité. Par contre il a donné une faible sensibilité un taux de classification moyen. Ce qui

reste un inconvénient a étudier pour équilibrée ses données.

4. Considération 2 : méthode de moindre carrée :

Moindre carré est un algorithme de classification récemment développé sur la théorie de base
de la réglementation [CEO7].

4.1. Principe :

Dans l'algorithme RLS, les carrés des erreurs sont minimisés par la résolution d'un systeme
d'équations linéaires. En raison de leur simplicité, leur faible computationnelle. En
I'algorithme RLS, les erreurs de tous les échantillons de données sont le méme codt. Dans ce
document, pour surmonter le probleme de Il'apprentissage de I'ensemble de données
asymétriques, nous avons utilisé une extension sensible aux codts de l'algorithme RLS qui

pénalise des erreurs de différents échantillons.

Algorithme de moindre carré régularisé de classification (RLS)

résolvons contraint probléme de minimisation définie comme

.1
° mlnw;Z?zl(Yi_w-Xi)z

e Ajoutons un vecteur de paramétres p,appelé coiit sensible du poids.

.1
¢ miny - g B(Y; — w.x;)?

. 1 12
— 3 n 2 2
= miny, -4 <Bi Y —w. B Xi>

Sujet a ||w||*<=a, B=[ B1, Bz, --- Bn]",0<= B
i V:dlag (Bll BZJ ﬁn)

1 1

11 z oF 3
vz =(Vz)T=diag ( B2, B2, ... , B2)
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et
1 1
o X;=Bx; &x"=V2x
1

= 1
o Y{=P2Y; & Y'=VzY
En substituant (4.3) a (4.2)minimisé normale contrainte de probléme

1w/ 2 1
: E 2 2
n&/\n}nn <Bi Y; — w. B3 xi>

i=1

2

= 1 * *
¢ miny - i1 Bi(Y — w.xp)?
Le systeme linéaire correspondant est :
((x*) Tx* + Anly) w = (x*) Ty*

4. Expérimentation et discussion:

Expérimentations 1 : Dans cette étape nous avons utilisé un algorithme moindre carrée

sur base de données équilibrée dont il ya 50 cas diabétiques et 50 cas non diabétiques. Et on a

obtenue les performances indiqué dans le tableau 12.

Base de données La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur L’erreur

50 diabétique /50

non diabétique

100 92.31 97.50 02.50

Tableau 12 : Résultat de test a 1’équilibre (50 50)

TBA reurat Network Traiming Perform (plorperform], Epoch 7, Performanc

Best Training Performance is 6.6128e-006 at epoch 7

Mean Squared Error {mse)

10 L A " L " L i

Figure 20 : Reésultat de test équilibré (50 _50)
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Dans cette étape nous avons utilisé un algorithme moindre carrée sur base de données non
équilibrée dont il ya 40 cas diabétiques et 60 cas non diabétiques. Et on a obtenue les
performances indiqué dans le tableau 13.

Base de données | La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur | L’erreur
40 diabétique /60
non diabétique 100 96.15 98.75 01.25

Tableau 13 : Résultat de test non équilibrée (40_60)

-m Neural Network Training Ferformance (plotperform, Epoch 10, Pesformance go... [ e |
Best Training Performance is 5.1555e-006 at epoch 10

Mean Squared Error (mse)

Figure 21 : Résultat de test non équilibrée (40_60)

Expérimentations 3 :

Dans cette étape nous avons utilisé un algorithme moindre carrée sur base de données non

équilibrée dont il ya 30 cas diabétiques et 70 cas non diabétiques. Et on a obtenue les

performances indiqué dans le tableau 14.

Base de données

La sensibilité

La spécificite

Le taux d’erreur

L’erreur

30diabétique /70
non diabétique

100

96.15

98.75

01.25

Tableau 14 : Résultat de test non equilibrée (30 _70)
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| B Meural Metwork Training Performance (plotperform). Epach 5, Perarmance goal... || si=ls| it S
' ; Best Training Performance is 2.5096e-006 at epoch 5

Mean Squared Error {mse)

L L " L M L " L
'] 05 1 15 2 3 35 4 45 5

25
5 Epochs

Figure 22 : Resultat de test non équilibrée (30_70)

Expérimentations 4 :

Dans cette étape nous avons utilisé un algorithme moindre carrée sur base de données non
équilibrés dont il ya 20 cas diabétiques et 80 cas non diabétiques. Et on a obtenue les

performances indiqué dans le tableau 15.

Base de données | La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur | L’erreur
20 diabétique

/80 non 100 92.31 97.50 02.50
diabétique

Tableau 15 : Résultat de test non équilibrée (20 _80)

B3 Meural Netwark Training Performance (platperform, :p-qu._Me__mu_r_mg_q.,_Le-:ﬁ&-‘
Best Training Performance is 1.6499e-006 at epoch 10

10°

w0 F

07|

0k

w0t}

Mean Squared Error {mse)

10",......... ek

10“.-4,-|.-|-,--|.-

Figure 23 : Resultat de test non équilibrée (20_80)
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Dans cette étape nous avons utilisé un algorithme moindre carrée sur base de données non

équilibrée dont il ya 10 cas diabétiques et 90 cas non diabétiques. Et on a obtenue les

performances indique dans le tableau 16.

Base de données | La sensibilité La spécificité Le taux d’erreur | L’erreur
10 diabétique /90
non diabétique 100 88.46 96.25 03.75

Tableau 16 : Résultat de test non equilibrée (10_90)

Fu MNeural Network Training Performance (plotperform], Epoch 9. Performance gnal...i. =_.. 'ﬂ‘éq
Best Training Performance is 5.8017e-006 at epoch 9
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Figure 24 : Résultat de test non équilibrée (10_90)

5. Comparaison entre les deux considerations:

Afin de situer les performances de 1’approche proposée nous avons réalisé une étude

comparative entre les résultats des deux considérations avec la base PIMA.

méthode | La sensibilité | La spécificité | Le taux L’erreur
d’erreur

50 RNMC 66.67 46.15 60.00 40.00
diabétique / [SC
50 non 100 92.31 97.50 02.50
diabétique
40 RNMC 66.67 53.85 62.50 37.50
diabétique / [sSC
60 non 100 96.15 98.75 01.25
diabétique
30 RNMC 64.81 57.69 62.50 37.50
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diabétique / | LSC
didiabétique
20 RNMC 64.81 57.69 62.50 37.50
diabétique /
80 non LsC 100 92.31 97.50 02.50
diabétique
10 RNMC 62.96 61.54 62.50 37.50
diabétique /
90 non LSC 100 88.46 96.25 03.75
Tableau 17 : Déférentes résultat entre la RNMC et RLS
Exemple : cas 30 diabétique et 70 non diabétique
méthode La sensibilité La spécificité | Le taux d’erreur | L’erreur
30 diabétiqgue | RNMC 64.81 57 69 62 50 37.50
/70 non
diabétique LSC 100 96.15 98.75 01.25

Tableau 18 : La performance entre le RNMC et RLS

les donnée
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Figure 25 : Le résultat de performance de RLS a RNMC
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Nous remarquons que I’utilisation de la méthode des moindres carrées pour la
régularisation des données a données de meilleurs performances de classification (SE,
SP, TC).

6. Conclusion :

I’ensemble de données asymétriques, est un probléme trouvé souvent en aide de
diagnostic, et qui peut causer des effets négatifs sérieux sur les performances de
classification de I'apprentissage.

Ce probléme peut étre résolu en utilisant les méthodes d'apprentissage sensibles aux
codts, ce qui pénalise inégalement différentes erreurs de classification.

Dans ce chapitre, nous avons proposé d'utiliser 1’algorithme RLS pour résoudre le
probléme des données asymétrique et augmenter les performances du classifieur.

Les résultats expérimentaux montrent que la précision de I’algorithme RLS apres
¢quilibrage est reli¢ a I’ensemble de données du nombre d'échantillons

L’étude faite nous a montré que I’utilisation de la méthode de moindre carrée est

effectivement trés pertinente pour la régulation de la base de données du diabéte.
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Conclusion Générale

e Afin de créer une application performante utilisée pour la reconnaissance du diabéte,
nous avons implémenté une méthode de moindre carrée comme but de minimisée
1I’erreur pour effectuer une meilleure classification.

e Les résultats obtenus apres 'utilisation de cette méthode sont trés prometteurs et sont
bien situés parmi les travaux déja réalisés dans ce domaine ce qui confirme la rigueur
de la contribution proposée pour la résolution de notre problématique.

e Dans les perspectives d’avenir, nous prévoyons d’assurer l’interprétabilité des
résultats du modele en intégrant la notion du concept avec le flou. Nous voulons aussi
généraliser cette modeste application sur tous les types de maladies afin de 1’intégrer
dans I’avenir dans un systéme d’aide au diagnostic applicable dans un hopital ou dans

un cabinet médical.
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