
HAL Id: hal-00846805
https://hal.science/hal-00846805

Submitted on 20 Jul 2013

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Extraction des caractéristiques pour la classification de
la maladie de Parkinson

Soumia Benikhlef, Bendimerad El Batoul, Nesma Settouti

To cite this version:
Soumia Benikhlef, Bendimerad El Batoul, Nesma Settouti. Extraction des caractéristiques pour la
classification de la maladie de Parkinson. 2013. �hal-00846805�

https://hal.science/hal-00846805
https://hal.archives-ouvertes.fr


Extraction des caractéristiques pour la classięcation de
la maladie de Parkinsonǯ

Soumia Benikhlef∗ǰ El Batoul Bendimerad∗ et Nesma SeĴouti∗

∗Département Génie Électrique et Électroniqueǰ
Laboratoire Génie Biomédical

Université Abou Bekr Belkaid Ȯ Tlemcenǰ
BǯPǯŘřŖȬ Tlemcen ŗřŖŖŖǰ Algérie

Table des matières

I Contexte Médicale ř

ŗ Les notions médicales sur parkinson ř
ŗǯŗ Déęnition de la maladie ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ř
ŗǯŘ Symptômes ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ř
ŗǯř Les causes ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ś
ŗǯŚ LȂévolution de la maladie ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ś
ŗǯś Diagnostic ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ś

ŗǯśǯŗ Étape dȂobservation Ǳ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ś
ŗǯśǯŘ Etape dȂexamen Ǳ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ś

ŗǯŜ Traitement ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ś
ŗǯŝ Statistiques ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ś

Ř Les dernières recherches sur la maladie Ŝ
Řǯŗ Pourquoi la voix ǵ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ŝ
ŘǯŘ DȂoù est venue lȂidée ǵ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ŝ

II Expérimentations ŝ

ř Présentation de la base de données ŝ
řǯŗ Ensemble de données dȂinformation ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŝ
řǯŘ Déęnition des paramètres ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŝ
řǯř Explication des paramètres ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ş

III Application et interprétation Ş

ŗ



Ś La réduction des paramètres ş

ś Analyse en composantes indépendantes ş
śǯŗ Le choix de lȂAnalyse en composantes indépendantes ȄACIȄ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ş
śǯŘ Etat de lȂart ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŖ
śǯř Déęnition ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŖ
śǯŚ Modèle et objectif ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŖ
śǯś Les avantage de lȂACI ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŗ
śǯŜ Algorithme FastICA ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŗ

Ŝ Classięcation par réseau de neurones ŗŗ
Ŝǯŗ Le choix du réseau de neurones ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŘ
ŜǯŘ Les réseaux de neurones artięciels ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŘ
Ŝǯř LȂalgorithme dȂapprentissage ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗř
ŜǯŚ Les avantages et les inconvénients des RNs ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŚ

ŝ Application ŗŚ
ŝǯŗ Classięcation sans réduction ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŚ
ŝǯŘ Classięcation avec réduction ǻACIǼ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŚ

Ş Discussion des résultats ŗŜ

ş Conclusion ŗŝ

Table des ęgures
ŗ Schéma représentatif de la dopamine au sein dȂun neuroneǽVasŚŖǾ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ś
Ř Les ř types de traitements pour soulager les malades ǽDepŗŘǾ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ś
ř Modèle générale de la représentation de données ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŖ
Ś Modèle général dȂun réseau de neurone artięciel ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŘ
ś Réduction à ř Composantes indépendantes ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗś
Ŝ Réduction à ś Composantes indépendantes ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗś
ŝ Réduction à ŗŖ Composantes indépendantes ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗś
Ş Réduction à ŗś Composantes indépendantes ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŜ

Liste des tableaux
ŗ Résumé de la base ǽLitŖŞǾ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŝ
Ř Déęnition des paramètres ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ Ş
ř Avantages et inconvénients des RNs ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŚ
Ś Performances de classięcation sans réduction ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŚ
ś Performances de classięcation avec réduction ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŜ
Ŝ Tableau des paramètres pertinents ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŝ
ŝ Performances de classięcation avec et sans réduction ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ǯ ŗŝ

Ř



Introduction
Un diagnostic médical est le résultat du raisonnement dȂun médecin avec une décision très

souvent pris à partir de plusieurs informationsǯ
Pour assurer un diagnostic exacte un système dȂaide au diagnostic aide le médecin a réduire au

minimum les erreurs possibles qui peuvent survenir pendant le diagnostic dȂune maladie et classer
les patients suivant deux catégories ȁmaladeȂ et ȁnon malade ȁen analysant les diěérentes valeurs
des paramètres pris en considération pour le dépistage de ceĴe maladie ǯ Des techniques telles que
les réseaux de neurones sont le plus couramment utilisée dans les systèmes de classięcation et sont
développés par le grand nombres dȂéquipe de recherches mais avec la présence dȂaĴributs redonȬ
dants ou aĴributs fortement bruités dans les bases de données ǰla performance du système peut se
décliner ǯce qui nécessite lȂutilisation des techniques de sélection de variables qui ont pour objet de
sélectionner ou dȂextraire un sous ensemble optimal de caractéristiques ou de paramètres les plus
pertinents pour faire un meilleur apprentissage et assurer une bonne performance du système de
classięcationǯ

Première partie

Contexte Médicale
ŗ Les notions médicales sur parkinson

ŗǯŗ Déęnition de la maladie
Ȯ La maladie de Parkinson est une maladie neurologique chronique dégénérative ǻperte proȬ

gressive des neuronesǼ aěectant le système nerveux central responsable de troubles essenȬ
tiellement moteurs dȂévolution progressiveǯ

Ȯ Bien que lȂâge moyen dȂapparition de la maladie de Parkinson soit śŝ ansǰ il arrive que la
maladie débute pendant lȂenfance et semble héréditaireǯ La maladie de Parkinson touche les
hommes et les femmesǯ

Ȯ Même si elle nȂest pas mortelle en soiǰ à son dernier stadeǰ elle comporte des risques de pneuȬ
monieǰ de dépression grave et de décèsǯ

ŗǯŘ Symptômes
Ȯ Tremblements des membres Ǳ elle touche surtout la mainǰ les pieds et le mentonǯ
Ȯ Akinésie ou bradykinésie Ǳ Impossibilité ou diĜculté de faire des mouvements dȂorigine neuȬ

rologique et non musculaireǯ Elle aěecte également lȂélocution et le Ȅlangage corporelȄǯ
Ȯ Rigidité musculaire Ǳ une hypertonie musculaire touchant à la fois le rachis et les membresǯ
Ȯ DȂautres symptômes peuvent sȂajouter Ǳ amaigrissementǰ constipationǰ hyper salivationǰ raȬ

lentissement de la déglutitionǰ troubles du sommeilǰ de la parole et de lȂécritureǰ crampes et
Une incontinence urinaireǯ
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ŗǯř Les causes
La maladie de Parkinson est une maladie qui correspond à la perte de neurones dans des zones

noires précises du cerveau ǻFigure ŗǼǯ

FієѢџђ ŗ Ȯ Schéma représentatif de la dopamine au sein dȂun neuroneǽVasŚŖǾ

Les neurones de la substance noire fabriquent normalement un message chimiqueǻneurotransmeĴeurǼ
appelé dopamineǯ Le manque de dopamine est responsable des signes caractéristiques de la malaȬ
die de parkinson

ŗǯŚ LȂévolution de la maladie
On décrit trois étapes évolutives de la maladie de Parkinson Ǳ
Ȯ La Ȅlune de mielȄ qui est une période variant de ř à Ş ans et qui se déęnit par une vie pratiȬ

quement normaleǯ CȂest une période de meilleure eĜcacité du traitementǯ
Ȯ Les classiques Ěuctuations qui aěectent ŜŖƖ des patients après six ans dȂévolution Ǳ akinésieǯ

ǽDepŗŘǾ
Ȯ La řème périodeǰ la plus handicapanteǰ correspond à la perte dȂeĜcacité de la LȬDopaǯ

ŗǯś Diagnostic
Le diagnostic se repose sur deux étapes Ǳ

Ś



ŗǯśǯŗ Étape dȂobservation Ǳ

Après un interrogatoire précis sur les symptômes constatésǰ le médecin observe la démarche et
les tremblements éventuelsǯ Il évalue aussi le langageǰ les mouvements des yeux et les réĚexesǯ

ŗǯśǯŘ Etape dȂexamen Ǳ

Ȯ Une prise de sangǰ chez un sujet appartenantǰ par exempleǰ à une famille de parkinsoniensǯ
Cela peut aider à découvrir certains marqueurs biologiques aĴeintsǰ aussi un taux particuȬ
lièrement élevé de la protéine dans le sangǯ alphaȬsynucleineǯ

Ȯ Une échographie du crâne À lȂéchographieǰ le médecin peut repérer une modięcation de la
substance noire du cerveauǰ ce qui peut être un indiceǯ

Ȯ Une scintigraphie ou un IRM qui peut repérer les transporteurs membranaires de la dopaȬ
mineǯ

ŗǯŜ Traitement
Il nȂexiste aucun traitement curatif LȬDOPAǰ une molécule qui se transforme en dopamine dans

lȂorganismeǯ
La prise de médicaments doit être répétée tout au long de la journéeǰ pour maintenir un taux

stable dans le sangǯ Malheureusement lȂorganisme sȂhabitue aux produitsǰ ce qui rend le médicaȬ
ment moins eĜcaceǰ au cours du temps ǻFigure ŘǼǯ

FієѢџђ Ř Ȯ Les ř types de traitements pour soulager les malades ǽDepŗŘǾ

Il existe aussi les traitements chirurgicaux quȂil sȂagit dȂimplanter des électrodes de stimulation
électrique dans une région précise du cerveau ces électrodes envoient des impulsions électriques
en profondeurǰ ce qui semble rétablir un fonctionnement normal du systèmeǯ

ŗǯŝ Statistiques
La prévalence de la maladie de Parkinson en Europe est dȂenviron ŗ personne pour ŗŖŖŖ haȬ

bitantsǯ ŗŚǯŖŖŖ personnes déclarent chaque année ceĴe maladie en France USA montrent quȂon
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dénombre ŗŜŖ personnes aĴeintes de la maladie de Parkinson pour ŗŖŖȂŖŖŖ habitantsǯ Soit une
prévalence dȂexactement ŗǯŜƖǯ Ŝǰś millions de personnes sont touchées ans mondeǯ Elle est plus
fréquente chez les personnes âgéesǰ aĴeignant plus ŚƖ chez les personnes de plus de Şś ans ǽVasŚŖǾǯ

Ř Les dernières recherches sur la maladie
Les recherches actuelles sont ciblées sur la détection de parkinson par la voix et sur ceĴe idée

se repose notre projetǯ

Řǯŗ Pourquoi la voix ǵ
La voix est le résultat dȂune coordination du larynxǰ du diaphragmeǰ des cordes vocalesǰ de la

langue et des lèvresǯ Chez un malade de Parkinsonǰ ceĴe coordination est altéréeǯ La voix a des
rigiditésǰ des faiblesses et des tremblementsǯ Elle est un bon marqueur de la maladieǯ Il est possible
quȂelle soit même lȂune des premières fonctionnalités aěectéesǯ Je nȂen suis pas encore sûrǰ maisǰ
en tous casǰ Parkinson se détecte par la voixǰ même à un stade très précoceǯ

ŘǯŘ DȂoù est venue lȂidée ǵ
Une nouvelle piste vient dȂêtre étudiée par un mathématicien du MIT ǻlȂInstitut technologique

du MassachuseĴsǼǰ Max LiĴleǰ qui sȂest associé à deux autres chercheurs de lȂuniversité britannique
dȂOxfordǯ Son idée ǽTLMRŗŖǾ a été de meĴre au point un logiciel qui permet de détecter aisément
ceĴe maladie en analysant la voix du patientǯ

Le logiciel serait capable de déceler les inęmes modięcations de la voix qui seraient lȂun des
premiers signes de ceĴe pathologieǯ Ce système permeĴrait dȂailleurs une analyse par simple appel
téléphonique Ǳ lȂidée est faire prononcer un ȍaaaaahȎ le plus long possible ce qui pourrait amélioȬ
rer le suivi des patientsǰ par exemple pour vérięer les résultats dȂun ajustement deǯtraitement Pour
développer ce systèmeǰ le chercheur a rassemblé des échantillons de voix de śŖ personnes aĴeintes
de ceĴe maladieǰ enregistrées chaque mois pendant Ŝ moisǯ

Il a également intégré des échantillons de voix de personnes en bonne santéǰ mais également
de personnes présentant dȂautres pathologies pouvant elles aussi altérer le son des cordes vocalesǯ
Il a ensuite développé un algorithme capable de détecter les particularités de ces échantillonsǰ et
de déceler les changements purement associés à la maladieǯ Le systèmeǰ encore perfectibleǰ sait
aujourdȂhui identięer les voix des personnes aĴeintes de la maladie de Parkinson avec un taux de
réussite de ŞŜƖǯ

Le logiciel ȄapprendȄ ainsi à détecter les diěérences dans les modes vocauxǯ Grâce à ces preȬ
miers échantillonsǰ il a appris à faire la diěérence entre les particularités engendrées par ceĴe maȬ
ladie et dȂautres éventuels tremblements ou altérations dus à divers facteurs ǻrhumeǰ tabagismeǰ
chirurgie de la gorgeǯǯǯǼǯ Reste à analyser de nombreux échantillons complémentairesǰ dȂune popuȬ
lation la plus large possible aęn de rendre ce système le plus perfectible possibleǯ
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Deuxième partie

Expérimentations
Introduction

Dans ceĴe partie expérimentations nous avons fait appel au jeu de données crée par Max LiĴle
ǽLitŖŞǾǰ de lȂUniversité dȂOxfordǰ en collaboration avec le Centre national pour la voix et de la
paroleǰ Denverǰ Coloradoǰ qui a enregistré les signaux de paroleǯ LȂétude originale a publié les
méthodes dȂextraction de caractéristiques pour les troubles de la voix en généralǯ

ř Présentation de la base de données

řǯŗ Ensemble de données dȂinformation
CeĴe base est composée dȂune série de mesures vocales biomédicales de řŗ personnesǰ Řř à la

maladie de Parkinson ǻMPǼ ǽLitŖŞǾǯ Chaque colonne de la table est une mesure voix particulièreǰ et
chaque ligne correspond un enregistrement vocal de ŗşś de ces personnes ǻcolonne ȍnameȎǼǯ

LȂobjectif principal de ces données est de discriminer les personnes en bonne santé de ceux avec
maladeǰ selon colonne ȄstatutsȄ qui sont mis à Ŗ pour la santé et ŗ pour maladeǯ

Les données sont au format CSV ASCIIǯ Les lignes du ęchier CSV contient une instance corresȬ
pondant à un enregistrement de la voixǯ Il y a environ six enregistrements par patientǯ

Caractéristiques des donȬ
nées dȂensemble Ǳ

Multi variée Nombre dȂinstances Ǳ ŗşś Zone Ǳ Vie

Caractéristiques
dȂaĴribut Ǳ

Réel Nombre dȂaĴribut Řř Date de Don
ŘŜȦŖŜȦŘŖŖŞ

Tâches associées Ǳ classięcation Valeurs manquantes ǵ NȦA Nombre de visites
du site Web Ǳ śřŝŖř

Tюяљђ ŗ Ȯ Résumé de la base ǽLitŖŞǾ

řǯŘ Déęnition des paramètres
Entrées de la colonne de la matrice ǻaĴributsǼ Ǳ Nom Ȭ Nom de lȂobjet ASCII et le numéro de

lȂenregistrement
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PюџюњѽѡџђѠ DѼѓіћіѡіќћ
MDVP Ǳ Fo ǻHzǼ Moyenne vocal fréquence fondamentale
MDVP Ǳ FHI ǻHzǼ Maximum vocal fréquence fondamentale
MDVP Ǳ Flo ǻHzǼ Minimum vocal fréquence fondamentale
MDVP Ǳ JiĴer ǻƖǼǰ MDVP Ǳ JitȬ
ter ǻAbsǼǰ MDVP Ǳ RAPǰ MDVP Ǳ
PPQǰ JiĴer Ǳ DDP

Plusieurs mesures de variation de fréquence fondamentale

MDVP Ǳ Shimmerǰ MDVP Ǳ
Shimmer ǻdBǼǰ Shimmer Ǳ apqřǰ
Shimmer Ǳ APQśǰ MDVP Ǳ APQǰ
Shimmer Ǳ DDA Ȭ

Plusieurs mesures de variation dȂamplitude

NHRǰ HNR Deux mesures de rapport de bruit à composantes tonales
de la voix statut LȂétat de santé du sujet ǻunǼ Ȭ de Parkinsonǰ
ǻzéroǼ Ȭ saine

RPDEǰ DŘ Deux dynamiques non linéaires mesures de complexité
DFA Signal dȂéchelle fractale exposant
Spreadŗǰ spreadŘǰ PPE Trois mesures non linéaires de variation de fréquence fonȬ

damentale

Tюяљђ Ř Ȯ Déęnition des paramètres

řǯř Explication des paramètres
Fréquence fondamentale Ǳ La fréquence FŖ moyenne apporte une mesure globale de la hauteur
de la voix ǻaiguëǰ grave ǯǯǯǼǯ

JiĴer Ǳ la perturbation à court terme de la fréquence fondamentale du cycle vibratoire mesurer
dȂun cycle à lȂautre ǻautrement dit cycle à cycleǼǯ

Shimmer Ǳ la mesure de stabilité de lȂintensitéǰ la perturbation a court terme de lȂamplitude du
cycle vibratoire mesurer dȂun cycle à cycleǯ

DFA Ǳȍ detrended Ěuctuation analysis Ȏ est une mesure quiquantięe la présence ou lȂabsence de
propriété de corrélationǯ

Le rapport signalȬbruit Ǳ Deux mesures permeĴant de quantięer le rapport entre lȂénergie du
bruit et lȂénergie harmonique du signal Ǳ le rapport signalȦbruit et lȂénergie normalisée du bruitǯ
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Troisième partie

Application et interprétation
Introduction

Nous nous intéressons dans ce rapport de recherche à une nouvelle piste qui peut fournir un
diagnostic précoce de la maladieǰ lȂidée est de meĴre au point un logiciel qui permet de détecter
aisément ceĴe maladie cȂestȬàȬdire qui consiste à classer le patient suivant deux situations ȍ parȬ
kinsonien ou sain Ȏ en analysant un certain nombre de paramètres caractérisant la voix du patientǯ

Notre travail consiste à améliorer son taux de classięcation en changeant la technique de caracȬ
térisation et la technique de classięcation par rapport à ceux réalisés dans la liĴérature notamment
nous citons les travaux principaux de Max ǽTLMRŗŖǾǰǽTLM+ŗŘǾǯ

Dans ce rapport nous avons utilisé la même base de données médicale pour la conception du
classięeur réseau de neurone et nous avons comparé les résultats obtenus avec le même classięeur
tout en appliquant les résultats dȂune étape de réduction des paramètres dans laquelle nous avons
adopté la méthode de lȂanalyse en composantes indépendantesǯ

Ś La réduction des paramètres
Le principe du traitement de données peut se résumer dans lȂexpression de Ȅréduction de donȬ

néesȄǯ En eěetǰ il sȂagit généralement dȂextraireǰ dȂun ensemble important de donnéesǰ lȂinformation
pertinenteǰ qui pourra souvent se réduire à une réponse simple permet de simplięer lȂanalyse des
données et obtenir plus de robustesse par rapport à la variabilité des donnéesǯ

La réduction de dimensionnalité peut servir à Ǳ

Ȯ Compression des donnéesǯ
Ȯ Visualisation des données en ŘD ou řDǯ
Ȯ Extraction des caractéristiques Ǳ potentiellementƸfondamentalesƸexplicativesƸ compactesǯ
Ȯ Éliminer les redondancesǯ
Ȯ Peut considérer comme pré traitement c à d meilleures représentations de départ pour un

autre algorithme ǻclassięcation ou régressionǼ

ś Analyse en composantes indépendantes

śǯŗ Le choix de lȂAnalyse en composantes indépendantes ȄACIȄ
LȂACI est souvent appliquée pour éliminer une grande variété dȂartefacts des signauxǰ le but

est de récupérer les sources indépendantes à partir dȂobservations qui sont des mélanges linéaires
inconnues de sources indépendantes non observéesǰ elle est très eĜcace pour réaliser la séparation
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de source lorsque Ǳ

Ȯ Le milieu de mélange est linéaire et les retards de propagation sont négligeablesǯ
Ȯ Les sources sont indépendantesǯ
Ȯ Le nombre de sources est le même que le nombre de capteursǯ

Pour notre cas le système nerveux central traite des signaux multi capteurs dont chaque composant
est un mélange inconnu de sources inconnues supposées indépendantesǯ

śǯŘ Etat de lȂart
La soirée cocktail ȍ cocktail party problem Ȏ est le problème type que tente de résoudre lȂanalyse

en composantes indépendantes ACI Lors dȂune réception animée il sȂagit dȂisoler ce que dis chaque
participant à partir dȂenregistrements des voix ambiant ǽCarŖŘǾǯ Ce problème rentre dans le cadre
plus général de la séparation aveugle de sources ǻignorer la façon dont les sources se mélangentǼ
qui consiste à retrouver un certain nombre de source a partir des observations dȂun mélange de
cellesȬciǯ

śǯř Déęnition
Analyse en composantes indépendantes ǻACIǼ est une technique statistique et informatique

pour révéler les facteurs cachés qui sousȬtendent ensembles de variables aléatoiresǰ des mesuresǰ
ou des signauxǯ

FієѢџђ ř Ȯ Modèle générale de la représentation de données

ACI déęnit un modèle génératif pour les données observées à plusieurs variablesǰ ce qui est géȬ
néralement donné comme une grande base de données dȂéchantillonsǯ Dans le modèleǰ les variables
de données sont supposées être des mélanges linéaires de certaines variables latentes inconnusǰ et
le système de mélange est également inconnuǯ Les variables latentes sont supposées non gaussien
et mutuellement indépendantsǰ et ils sont appelés les composantes indépendantes des données
observéesǯ Ces composants indépendantsǰ aussi appelé sources ou facteursǰ peut être trouvée par
lȂACIǯ

śǯŚ Modèle et objectif
LȂACI cherche à expliquer un vecteur aléatoire nȬdimensionnel en termes de composantes qui

soient linéairement et statistiquement indépendantesǯ Autrement dit Ǳ

x(n) = A.s(n)
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Où Ǳ
A est une matrice de mélange de taille NƼN
s(n) et x(n) sont respectivement les vecteurs de taille N des sources et des observationsǯ

CeĴe méthode doit vérięer ces deux conditions ǽHOŖŖǾ Ǳ

Ȯ Suivre une distribution normale ǻgaussienneǼǰ
Ȯ Le rang de la matrice A doit être égal au nombre de sources ǻà retrouverǼǯ

śǯś Les avantage de lȂACI
Ȯ Une technique puissante capable de trouver les facteurs fondamentaux quand les méthodes

classiques échouent complètement
Ȯ Elle est lȂune des approches utilisé pour la séparation aveugle des sourcesǯ
Ȯ LȂACP cherche à extraire des variables corréléesǰ en se limitant à imposer la contrainte dȂindépendance

aux statistiques dȂordre deux ǻmatrice de covarianceǼǰ lȂACI en revancheǰ cherche lȂindépendance
des statistiques dȂordre supérieur à deux des variables mesuréesǯ

Ȯ LȂACI cherche la minimisation de la corrélation entre les composantes tout en maximisant
lȂaspect non gaussien de chaque composanteǯ

Ȯ Elle cherche à rendre les composant le plus indépendamment possible au sens de maximisé
la fonction de contrasteǯ

Ȯ Dans le cadre de lȂACIǰ une fonction de contraste mesure la dépendance statistique entre les
composantesǯ

Ȯ Les données analysées par ACI ont pu provenir de beaucoup et de diěérents genres de
champs dȂapplicationǯ

śǯŜ Algorithme FastICA
Une mise en œuvre particulièrement utile et largement utilisé de lȂACI est lȂalgorithme FastICA

ce qui est très rapide et robusteǯ Il fonctionne bien avec de grands ensembles de donnéesǰ et même
dans des conditions un peu bruyantesǯ FastICA utilise un schéma dȂoptimisation de point ęxe sur
la base de NewtonȬitération et une fonction dȂobjectif lié à la néguentropieǯ lȂAlgorithme FastICA
peut rechercher les composants indépendants un à la fois ou tous à la foisǯ Sa performance peut
aussi être à lȂécoute un peu en choisissant parmi une gamme de nonȬlinéaritésǯ

Ŝ Classięcation par réseau de neurones

Introduction
Les techniques de classięcation visent toutes à répartir n individusǰ caractérisés par p variables

X1, X2, ..., Xp en un certain nombre m de sousȬgroupes aussi homogènes que possibleǯ
Ces techniques consiste à élaborer des règles de classięcation à partir des connaissances dispoȬ

nibles a priori ǲ il sȂagit de la phase dȂapprentissage via des algorithmes dȂapprentissageǯ Le but de
ces algorithmes est de produire des règles de classięcation aęn de prédire la classe dȂaěectation
dȂun nouveau casǯ
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Ŝǯŗ Le choix du réseau de neurones
Les réseaux de neurones se montrent très eĜcaces particulièrement pour des problèmes de

classięcationǰ et surtout de prédictionǯ Leur principale caractéristique est lȂaspect non linéaire de
leur réponseǰ et ils sont ainsi une alternative promeĴeuse aux techniques plus traditionnelles pour
des tâches de prédiction temporelle non linéairesǯ

ŜǯŘ Les réseaux de neurones artięciels
Déęnition Ǳ

Le réseau de neurone artięciel est un modèle de calcul dont la conception est très schématiȬ
quement inspirée du fonctionnement des neurones biologiquesǯ Ils sont généralement optimisés
par des méthodes dȂapprentissage de type probabilisteǰ en particulier bayésienǯ Un réseau de neuȬ
rones est en général composé dȂune succession de couches dont chacune prend ses entrées sur les
sorties de la précédenteǯ Chaque couche (i) est composée de Ni neuronesǰ prenant leurs entrées
sur les Ni − 1 neurones de la couche précédenteǽTdALŖşǾǯ À chaque synapse est associé un poids
synaptiqueǰ de sorte que lesNi−1 sont multipliés par ce poidsǰ puis additionnés par les neurones de
niveau iǰ ce qui est équivalent à multiplier le vecteur dȂentrée par une matrice de Transformationǯ

FієѢџђ Ś Ȯ Modèle général dȂun réseau de neurone artięciel

Perceptron monocouche Ǳ

Un perceptron est un model pour collecterǰ acquérir ou percevoir des données dȂentrées ǻdes
imagesǰ des textes etcǯǼ ensuite un traitement est faite pour prendre une décisionǯ

Un perceptron monocouche est composé dȂune seule couche de connexion ǻpoids synaptique
wiǼ entre lȂentrer et la sortieǯ Pour un perceptron monocouche il yȂa deux taches a réaliser

Ȯ La première tâche Ǳ déterminer le nombre de neurones et le nombre de connexion entre les
neurones ǻchercher la structure du perceptronǼǯ

Ȯ La deuxième tâche Ǳ chercher et ajuster les valeurs des poids synaptiques wi et les seuils
ǻcalculer les paramètres du perceptronǼǯ

Perceptron multicouche Ǳ

Un perceptron multicouche est composé dȂune couche dȂentrée et dȂune couche de sortie en plus
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dȂune ou plusieurs couches cachés ǻcomposée de plusieurs neurones cachésǯ Nous menons deux
types dȂapprentissages Ǳ

Ȯ Apprentissage paramétrique Ǳ calcule les valeurs des poids synaptiques et les seuils via un
algorithme dȂapprentissageǯ

Ȯ Apprentissage structurel Ǳ on ęxe la structure du réseau par le calcule de nombre de couche
cacher et le nombre de neurone dans toutes les couches et en même temps le nombre des
connexions entre les neuronesǯ

Le réseau de neurone multicouche est basé sur lȂalgorithme de la retro propagation pour rétro
propagé lȂerreur entre lȂétat des neurones de sortie et la réponse désirée sur les poids des connexions
des couches antérieuresǯ

Ŝǯř LȂalgorithme dȂapprentissage
LȂalgorithme dȂapprentissage est le suivant ǽDMS+ŖŞǾ Ǳ

ŗǯ Initialisation des poids du réseau

Řǯ Présentation du vecteur dȂapprentissage à lȂentrée du réseau ǻcouche dȂentréeǼ

řǯ Calcul du vecteur de sortie S Ǳ le système propage les activités neuronales ǻétat excité ou inȬ
hibé des neuronesǼ à travers le réseauǯ Chaque neurone calcule la somme pondérée de ses
entrées et transmet le résultat par une fonction de type sigmoïde pour produire sa valeur de
sortieǯ Le vecteur de sortie S est le résultat du calcul de la dernière couche ǻcouche de sortieǼǯ

Śǯ Calcul de lȂerreurǯ On compare alors les valeurs de sortie actuelles S avec les valeurs désirées
de R appelé vecteur de référence ǻou encore vecteur cibleǼǯ
On en déduit lȂerreur Jǰ déęnie comme la somme des carrés des diěérences observée sur
chaque unité de la couche de sortieǯ

śǯ Rétro propagation de lȂerreur Ǳ lȂalgorithme de rétro propagation du gradient permet récurȬ
sivement de rétro propager lȂerreur de la couche de sortie vers les couches cachées jusquȂà la
première couche du réseauǯ

Ŝǯ Modięcation des poids Ǳ les poids de chaque neurone sont modięésǰ soit à chaque présentaȬ
tion dȂun vecteur dȂapprentissage ǻméthode du gradient stochastiqueǼǰ soit après cumul de
lȂerreur pour un certain nombre de vecteurs dȂapprentissage ǻméthode du gradient standardǼǯ
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ŜǯŚ Les avantages et les inconvénients des RNs

LђѠ юѣюћѡюєђѠ LђѠ іћѐќћѣѼћіђћѡѠ
Classięeur très précis ǻsi bien paramétréǼǯ Détermination de lȂarchitecture des réseaux

est complexeǯ
Apprentissage automatique des poidsǯ Paramètres diĜciles à interpréter ǻboite

noireǼǯ
Possibilité de faire parallélisme ǻles éléments
de chaque couche peuvent se fonctionné en
parallèleǼǯ

DiĜculté de paramétrage surtout pour le
nombre de neurones dans la couche cachéeǯ

Résistance aux pannes ǻsi un neurone ne foncȬ
tionne plusǰ le réseau ne se perturbe pasǼǯ

Tюяљђ ř Ȯ Avantages et inconvénients des RNs

ŝ Application

ŝǯŗ Classięcation sans réduction
CeĴe étape consiste à faire une classięcation avec lȂéchantillon complet cȂestȬàȬdire toute la base

de donnéesǰ alors nous avons eěectué une répartition de lȂéchantillon entre deux ensembles Ǳ ŘȦř
pour lȂensemble dȂapprentissage et ŗȦř pour lȂensemble du testǯ Pour lȂévaluation dȂun classięeur
on juge dans la plus part des cas les critères classiques Ǳ le taux de classięcationǰ le taux dȂerreurǰ la
sensibilité et spécięcitéǯ

Après avoir expérimenté plusieurs testes on a trouvé que la meilleure architecture du réseau
qui donne un résultat important que les autres est de Ǳ Prendre une seule couche cachée avec Ş
neurones et une fonction dȂactivation par défaut donc les résultats se résume dans la Table Ś Ǳ

Caractéristiques ŘŘ
Nombre de neurones dans la couche dȂentrée ŘŘ
Nombre de couche cachée ŗ
Nombre de neurones dans la couche cachée Ş
Taux de classięcationƖ şŖǯŜŘ
SensibilitéƖ ŜŘǯś
SpécięcitéƖ ŗŖŖ

Tюяљђ Ś Ȯ Performances de classięcation sans réduction

ŝǯŘ Classięcation avec réduction ǻACIǼ
Étape de réduction

A lȂaide de lȂalgorithme FastICA ǽAlgŗŖǾ sur MATLAB on a pus extraire les paramètres les plus
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pertinentes via une interface qui facilite la réductionǯ On a réalisé une réduction Ǳ pour řǰ śǰ ŗŖ et ŗś
Composantes indépendantesǰ et dans chacune on a pu avoir les diěérentes variables pertinentesǯ

FієѢџђ ś Ȯ Réduction à ř Composantes indépendantes

FієѢџђ Ŝ Ȯ Réduction à ś Composantes indépendantes

FієѢџђ ŝ Ȯ Réduction à ŗŖ Composantes indépendantes
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FієѢџђ Ş Ȯ Réduction à ŗś Composantes indépendantes

Étape de Classięcation

LȂétape consiste à faire aussi une classięcation mais avec les résultats obtenus de la réduction
de données cȂestȬàȬdire les paramètres pertinents extraient de lȂanalyse en composantes indépenȬ
dantes qui représentent les neurones de la couche dȂentrée du réseau de neuronesǯ Il a la même
architecture que le précédent pour que la comparaison de résultats soit logique aussi on a réalisé
la phase du test avec la même matriceǯ

Donc on a eěectué une classięcation pour les quatre échantillons juste pour conęrmer nos réȬ
sultats dȂapplication se résume dans la Table ś Ǳ

Caractéristiques Les composantes indépendantes
EѐѕюћѡіљљќћѠ ř CI ś CI ŗŖ CI ŗśCI
Nќњяџђ ёђ PюџюњѽѡџђѠ ř Ş ş ŗŜ
Nќњяџђ ёђ ѐќѢѐѕђ ѐюѐѕѼђ ŗ ŗ ŗ ŗ
Nќњяџђ ёђ ћђѢџќћђѠ ёюћѠ љю ѐќѢѐѕђ ѐюѐѕѼђ Ş Ş Ş Ş
TюѢѥ ёђ ѐљюѠѠіѓіѐюѡіќћƖ şřǯŝś şŘǯŞŗ Şśǯşř ŞŗǯŘś
SђћѠіяіљіѡѼƖ ŝś ŜŞ śŜǯŘś ŝś
SѝѼѐіѓіѐіѡѼƖ ŗŖŖ ŗŖŖ ŗŖŖ ŗŖŖ

Tюяљђ ś Ȯ Performances de classięcation avec réduction

Ş Discussion des résultats
La classięcation avec réseau de neurone sans réduction nȂa pas donné des résultats très intéresȬ

sants mais elle nous a montré que les premiers échantillons sont beaucoup plus eĜcaces pour le
test que pour lȂapprentissageǯ

LȂétape de réduction de données nous montre clairement que chaque échantillons a donnés des
paramètres pertinents mais lȂidée étant dȂaller plus dans lȂinterprétabilité de notre application est
de faire une extraction de ces composantes indépendantes des variables les plus pertinentes les
englobants suivant les ęgures ǻFigure śȬŜȬŝȬŞǼǯ Une manière de conęrmation puisque le choix est
très important pour la suite du travailǯ Les résultats obtenues sont les suivants Ǳ
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Nќњяџђ ёђ
CќњѝќѠюћѡђѠ

Nќњяџђ Dђ
ѝюџюњѽѡџђѠ

LђѠ PюџюњѽѡџђѠ

ř ř MDVP ǱFoǻHzǼ MDVP ǱFhiǻHzǼ MDVP ǱFloǻHzǼ
ś Ş MDVP ǱFoǻHzǼǰMDVP ǱFhiǻHzǼǰMDVP ǱFloǻHzǼǰ

MDVP ǱShimmerǻdBǼǰ HNRǰ spreadŗǰ DŘǰPPE
ŗŖ ş MDVP ǱFoǻHzǼǰMDVP ǱFhiǻHzǼǰMDVP ǱFloǻHzǼǰ

MDVP ǱShimmerǻdBǼǰ HNRǰ RPDEǰDFAǰ spreadŗǰ
DŘǯ

ŗś ŗŜ MDVP ǱFoǻHzǼǰMDVP ǱFhiǻHzǼǰMDVP ǱFloǻHzǼǰ
JiĴer ǱDDPǰMDVP ǱShimmerǰ MDVP ǱShimȬ
merǻdBǼǰMDVP ǱAPQǰShimmer ǱDDAǰNHRǰ HNRǰ
RPDEǰDFAǰ spreadŗǰ spreadŘǰ ǰ DŘǰPPEǯ

Tюяљђ Ŝ Ȯ Tableau des paramètres pertinents

La classięcation avec la réduction de données par ACI a donné de meilleur résultatsǰ un taux
de şřǯŝś Ɩ ǲ avec les trois composantes indépendantes où nous avons pu extraire les variables perȬ
tinentes qui tournent sur la fréquence fondamentale de la voixǰ ceĴe dernière a était aussi eĜȬ
cace pour des études similaires par exemple si une personne fume ou pas ǰ aussi on peut dire
que le choix de ACI était judicieux pour une telle base de donnée puisque nous avons eu une
amélioration en taux de classięcation par rapport a ce qui a était fait le mathématicien Max LiĴle
ǽTLM+ŗŘǾǰǽTLMRŗŖǾ qui a arrivé a un taux de ŞŜƖ par la classięcation avec la méthode du vecteur
à support de marges SVMǯ

Caractéristiques Sans ACI Avec ACI
Nombre de neurones dans la couche dȂentrée ŘŘ ř
Nombre de couche cachée ŗ ŗ
Nombre de neurones dans la couche cachée Ş Ş
Taux de classięcationƖ şŖǯŜŘ şřǯŝś
SensibilitéƖ ŜŘǯś ŝś
SpécięcitéƖ ŗŖŖ ŗŖŖ

Tюяљђ ŝ Ȯ Performances de classięcation avec et sans réduction

Et si on veut comparer entre la classięcation avec réduction et la classięcation sans faire une
réductionǰ il est préférable de la faire pour simplięer lȂétude et surtout pour obtenir plus de robusȬ
tesseǯ

ş Conclusion
Un classięeur neuronal peut être un outil pratique dans le processus de diagnosticǯ Il se comȬ

pose de règles qui sont faciles à interpréter par lȂexpert humainǯ Le réseau de neurone est un modèle
dont la conception est inspirée du fonctionnement des neurones biologiquesǯ Ceci est très imporȬ
tant pour les systèmes de prise de décisionǰ car les experts nȂacceptent pas une évaluation sur orȬ

ŗŝ



dinateurǰ à moins quȂils comprennent pourquoi et comment une recommandation a été donnéeǯ

Notre objectif principal était dȂaméliorer le tauxde classięcation par rapport au préalable jusquȂà
şřƖ donc le réseau de neurone a fait ressortir aussi son eĜcacité dans sa capacité de classięcation
des données non supervisées pour un apprentissage plus rapide avec une structure réduiteǰ par
le biais des méthodes dȂoptimisation ou de réductions des paramètres tel que lȂanalyse en compoȬ
santes indépendantesǯ

Ce rapport de recherche constitue un premier pas dans le développement dȂun système dȂaide
au diagnostic médical intelligent qui peut aider les experts dans le domaine dȂune détection précoce
de parkinsonǯ
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