REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE

MINISTERE DE L’ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE
SCIENTIFIQUE

UNIVERSITE YAHIA FARES DE MEDEA

Faculté de Technologie

Mémoire de fin d’études de Master

Filiere : Génie des Procédés et Environnement
Spécialité : Génie Chimique

Prédiction des Propriétés Optiques du Sang par Les
Réseaux de Neurones Artificieles

Présenté par proposé et Dirige par
M™, KHERBACHE Safia Dr. KHAOUANE Latifa
Mé!. BEN LABIOD Aya Co- dirigé par

Pr. HANINI Salah
M e'OMARI Faiza

Promotion 2021/2022



Remerciements \

« La connaissance est la seule chose qui s‘accroit lorsqu’on la partage »
A

- .
Nous tenons a remercier en premier Iié‘u"ALLAH le tout puissant qui nous

.~ ‘ . .
a donné la force, le courage et Ia patlghte pour terminer ce travail. ,

—-—l F J J \ ®
Maitre de Conférences Classe Ava I’L{niversn.ejahla.?qr%s'
\ . » .'

I'encadrement de ce mémoire, pour sa compeétence, ses encot

.
ses précieux conseil et la confiance qu'elle nous a donné. Clest une ¢

R Y- & , . L ety
inouie d'avoir eu 'occasion de*travailler'sous’s
“ p - .. .
Nous remercions chaleureusement et smcererqent nas Co- promoteh

' .
N .
Monsieur le Pr HANINI Salah et M f’”ﬁ%{/ Faa_our leurs aides

précieuses, leurs conseils éclairés, leurs®patiences et bur&encoUr
i
qu'ils n‘'ont cessé de nos prodiguer afin de mené; a bien cette tache.

n

ents
Nous remercions sincérement tous les enseignants du département de
Génie des Procédés et Environnement de la Faculté de Technologie de

'Université de Médéa.

Nous remercions tous ceux qui ont contribué de pres ou de loin,

directement ou indirectement, a la réalisation de ce mémaoire.



Dédicaces

C’est avec une profonde gratitude et de sinceres mots, que je dédie ce modeste

Travail de fin d’études a ma Maman chérie, et mon cher Papa. Nulle dédicace ne peut
exprimer mes sinceres sentiments envers mes chers parents que j’aime de tout mon
ceeur, qui font tous les jours preuve d une patience illimitée, une aide précieuse et un

encouragement continu.

Je les remercie également pour avoir sacrifié leur vie pour voir leurs enfants réussir,

j’espere qu’un jour je pourrais leur rendre un peu de ce qu’ils ont fait pour nous. Que

ALLAH leur préte santé et longue vie.

A mes chéres sceurs que j’adore: RYM, INES, RANDA, FATIMA & MERIEM pour leur grand

soutien et leur aide précieuse, qu’elles trouvent ici l’expression de ma haute gratitude.

A mes chers fréres que j’aime profondément : FETHI, MOHAMED & AYMEN pour leur

soutien moral.
A ma niece et ma copine de ma vie ANFEL

Merci a tous d’étre la pour moi. Je vous souhaite un avenir plein de joie, de bonheur, de

réussite, et de sérénite.
A ma bindme SAFIA
Sans oublié toutes les personnes que je porte dans mon coeur.

Je vous dédie ce travail et je vous souhaite une vie pleine de santé et de bonheur.

ARA.




Dedicaces

A mes chers parents
Pour tous leurs sacrifices, leur amour, leur tendresse, leur soutien et leurs prieres

tout au long de mes études.

A ’homme, mon précieux offre de ALLAH, qui doit ma vie, ma réussite et tout
mon respect.

Mon mari YOUNES et mon fils SOUHIL que j’aime et que ALLAH les protége.

A la femme qui a souffert sans me laisser souffrir, qui n’a jamais dit non a mes
exigences qui n’a épargné aucun effort pour me rendre heureuse mon adorable
mere FATIMA EL ZAHRA

A mes chéeres soceur WAFIA, SOUMIA qui n’ont pas cessée de me conseiller,
encourager et soutenir tout au longe de mes études.

A mon tres chere frere MOUHAMED

A ma belle mére FOUZIA et ma belle sceur SAMIA que ALLAH les protege et leur
offre la chance et le bonheur

A tous les cousins, les voisins et les amis
Merci pour leurs amours et leurs encouragements

Sans oublie ma bindbme AYA pour son soutien moral et sa patience .




Résumé

Lol sl clsuild) dau) g aall 43 padl) paibadll 5l © (adle

A a5 (eSS @i A 50 al) Ao s sl saell S i dn pall Jsb AV pall Gabiaial Jaani sa Jaall 138 (e 4] g all Cangll
Juoy) Ak b dmac LA Al (e 05Se dSugr Saas 3) (PMC-RNA) ¢ 53 aanll z35ail aladin) ai . RNA Lelihal duac
e A 8 dmac LA Dby ¢ (panSY) madi Ay ))al Aa 0 ¢ Gusle sased) 555 dasall Jshall) Aa )Y JA0Y) Clabes e GBI 5
AV sk Las saal g5

Loy zI,AY) ke g Aadall A5dall D) gil) e (exp) s(tanh) il Aads y alasiud 25 (BFGS). alaill dae ) s Gaadai i abiaia¥) ae G854
abiaia¥) ks A gial) abiaia¥) a & lie el 5 e Aaal (pe giadlly LYY 5 23 el cap ol il e sana e 715 5 715 770
zasall f dara (e Giadll 5 HLEAY1 5 il o3a el ¢ aleill V) e (0.978031 ¢ 0.991870 ¢ 0.981977) saa il sl o3 Audial
el abatial el By 5l e 36 - jall

Ao Uik a¥) Aynanl) A3 ¢ aliaiel) 505 ¢ sl sasedl -Aalidal) cilalSl)

Résumé : Prédiction des propriétés optiques du sang par les réseaux de neurones artificiels

L’objectif attribué a ce travail est de modéliser I’absorption du sang en fonction de la longueur d’ondes, la
concentration de 1’hémoglobine, la température et le pourcentage de saturation en oxygeéne par réseau de neurones
artificiels (RNA). Un modele neuronal de types (PMC-RNA) caractérisé par une structure de quatre neurones a été
utilisés dans la couche d’entrée correspond aux quatre parametres d’entrée (la longueur d’ondes, la concentration de
I’hémoglobine et le pourcentage de saturation en oxygene), huit neurones dans la couche cachée et un seul dans la
couche de sortie correspondant a I’absorption. L’algorithme d’apprentissage (BFGS) & été appliqué. La fonction de
Transfer (tanh) et (exp) sont utilisés respectivement pour la couche cachée et la couche de sortie. 70%, 15% et 15% de
I’ensemble des données ont été utilisés respectivement pour 1’apprentissage, test et validation du modele. Les valeurs de
I’absorption prédite ont été comparées aux valeurs de I’absorption mesurées et de bonnes corrélation ont été trouvé
(0,981977 ; 0,991870 ; 0,978031) pour I’apprentissage, test et validation. Ces résultats montrent que le modéle proposé

est capable de prédire avec précision le coefficient d’absorption du sang.

Mots clés : Hémoglobine, Absorption, Prédiction, Réseau de Neurones artificiels.

Abstract: Prediction of optical properties of blood by artificial neural networks

The objective attributed to this work is to modify the absorption of blood as a function of the wavelength,
concentration of hemoglobin, temperature and the percentage of oxygen saturation by an artificial neural network
(RNA).
A neuronal model of types (PMC-RNA) characterized by a structure of four neurons were used in the input layer
corresponds to four input parameters (the wavelength, the concentration of hemoglobin and the percentage of oxygen
saturation), eight neurons in the hidden layer, and only one in the output layer corresponds to absorption. The learning
algorithm (BFGS) was applied. The Transfer function (tanh) and (exp) are used for the hidden layer and the output layer
respectively.70% output curve, 15% and 15% of the data set were used for model training, testing and validation
respectively. The predicted absorption values were compared to the measured absorption values; good correlations were
found (0.981977, 0.991870, and 0.978031) respectively for learning, testing and validation. These results show that the

proposed models are able to accurately predict the blood absorption coefficient.

Keywords: hemoglobin, absorption, prediction, artificial neural network.
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Introduction générale

La force vitale chez tout étre humain, quelle que soit sa couleur, sa race et sa religion, qu’il
soit en bonne santé ou malade, porteur de bonnes ou de mauvaises nouvelles, est un liquide rouge
qui coule dans ses artéres et ses veines. Les divers composants de ce liquide forment un systéme
trés élaboré de décence et de transport qui donne et sauve la vie [1]. Le sang est considéré comme
un « tissu liquide » et constitue I’'un des organes les plus grands et importants de notre corps. C’est
un univers en soi ou chaque composant a une tache particuliere : les globules rouges vehiculent
I’oxygene a travers I’organisme, le plasma transporte les protéines y compris les anticorps et les
facteurs de coagulation ainsi que des nutriments tels que le glucose qui apporte 1’énergie dans tout
I’organisme, tandis que les globules blanc constituent un mécanisme de défense contre la maladie
quand aux plaquettes, elles arrétent les saignements. Le sang transporte aussi les déchets, produit

par tous les organes et qui doivent étre évacués de ’organisme [1].

Les techniques optiques utilisées pour la mesure des propriétés optiques du sang sont d'un
grand intérét dans le diagnostic clinique. L’analyse sanguine est une procédure de routine utilisée
dans les diagnostics medicaux pour confirmer 1’état d’un patient [2]. Les propriétés optiques de
I'hnémoglobine véhiculent des informations quantitatives qui sont d'un grand intérét dans le
diagnostic médical ou la prise en compte des propriétés optiques du sang est essentielle [3-4]. La
connaissance de ces parametres optiques du sang joue un role important pour de nombreux
diagnostics et applications thérapeutiques au laser medecine et diagnostic médical de routine [5].
Cette connaissance permettre de requis pour un certain nombre des méthodes optiques, telles que
tomographie optique, biopsie optique, diaphanoscopie, thérapie photo dynamique, thermothérapie

induite par le laser, ou taches de vin et hémangiome.

Le sang total humain normal est constitué de environ 55 % en volume de plasma (90%
d'eau, 10% de protéines) et 45 vol% de cellules (99% de globules rouges ‘‘érythrocytes’’) et de (1%
leucocytes et thrombocytes). Cependant, seules quelques théories et expériences études sur les
propriétés optiques du sang ont conduit a des résultats raisonnables car les propriétés optiques du
sang dépendent principalement de facteurs physiologiques et parametres biochimiques tels que
I'nématocrite, le débit, hémolyse et saturation en oxygéne. L’absorption par le sang est
principalement déterminée par la concentration et le niveau de la saturation en oxygéne de
I’hémoglobine. De plus, ’hémoglobine est le seul responsable du transport de I’oxygéne des
pommons vers les tissus, est principalement contenue a coté des globules rouges et peut lier d’une
maniére réversible [6]. La spécification des propriétés optiques du sang est essentielle dans le
développement de nouvelles techniques optiques utilisées dans les domaines de la biologie et

médecine [7].
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Introduction générale

Le but de ce travail est donc de développer un modele neuronale afin de prédire le
coefficient d’absorption (Ma) du sang humain, on se base sur quatre paramétres pertinents : la
longueur d’onde (1), la concentration (C), la température (T) et la saturation d’oxygene (Sat Oy).

La présente étude est composée de trois chapitres structurés comme suit : (1) Le premier
chapitre rassemble toutes les données a propos du sang et de ses constituant, ainsi que 1’appareil
utilisée pour mesurer le paramétre a étudier. (2) Le seconde chapitre est consacré aux réseaux de
neurones artificiels de type PMC. (3) Le dernier chapitre présente la méthodologie de la
modélisation neuronale adopté dans notre travail pour estimer le coefficient d’absorption a partir
des quatre entrées retenues : (1), (C),(T), (Sat O2).

Le mémoire se termine par une conclusion générale qui récapitule les résultats obtenu et des

perspectives qui peuvent étre envisagées dans le futur.
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Chapitre | Le sang et ces propriétés optiques

1.1. Introduction

Le sang est un organe liquide visqueux et opaque qui représente 7% a 8% du volume
corporel (nouveau né 250 ml, adulte 4 a 5 L). Ce volume, contenu dans I'appareil cardio-vasculaire
(appareil circulatoire), représente la partie circulante du milieu intérieur, a laquelle s'ajoutent la
lymphe, drainée par le réseau lymphatique qui communique avec les vaisseaux sanguins, et le
liquide (ou lymphe) interstitiel dans lequel « baignent » les cellules de l'organisme. Le sang est
constitué de globules (hématies, leucocytes,...) contenus dans un liquide riche en éléments minéraux

(chlorure de sodium,...) et en protéines le plasma [8].

1.2. Historique du sang humain

Depuis la plus haute antique, I’nomme a considéré le sang comme le symbole méme de la
vie ‘La riviere de vie” On lui attribuait la possibilité de ranimer un organisme épuisé par
I’hémorragie, de redonner, si ce sang était" jeune et frais”, force et vigueur au vieillard, ou méme le
bon sens au fou [9]. Et méme Aujourd’huit, alors que I’hématologie "la science de sang”procure une
connaissance objective, cette ambiguité demeure, C’est dans la foie que Galien au Il eme siecle,
situe la formation de la régulation du sang. Pendant 1500 ans, personne n’ose réfuter cette idée.
Quand William Harvey, médecin anglais, affirme en 1623 que le sang circule en circuit fermé.
Chassé de cceur vers les organes, puis les organes vers le cceur, il déclenche une Véritable
révolution. Pourtant, il a raison. Aprés avoir fait 1’objet de nombreux dessins anatomique, la
circulation du sang se visualise aujourd’ huit par toutes sortes de méthodes, telle I’angiographie, et
sa répare par les médicaments et la chirurgie. Les premieres descriptions de la composition du sang

remontent au XVII éme siécle, avec Leeuwenhoek, I’ inventeur du microscope.

Le sang est a la fois le miroir ou se refletent le bon et le mauvais fonctionnement dans tous les
organes, et la preuve de 1’unicité de chaque étre humain. Chacune de nos cellules port la marque
de notre individualité, grace a un groupe de molécules appelées marqueurs. D’abord reconnus sur

la membrane des globules rouges, ces marqueurs sont désormais identifiables au niveau de géne.

Chaque individu possede une formule biologique unique, une carte d’identité infalsifiable. Ces
développements sont bien connus par leurs applications, entre autres, dans le domaine de la police
scientifique pour identification d’un criminel ou d’une victime. Le sang est aussi une matiere

premiére qui peut étre donnée, échangée ou vendue [10].
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Chapitre 1

Le sang et ces propriétés optiques

1.3. Le sang

Le sang est un tissu vivant [11], qui distribue aux cellules du corps humain tout ce dont
elles ont besoin pour y maintenir la vie : oxygéné, nutriments, électrolytes, hormones,
vitamines, et substance nécessaires a la protection centre les maladies. 1l débarrasse aussi
le corps de la chaleur et de ses différentes déches comme il sert également & amener aux
tissus les cellules et les molécules du systéme immunitaire, et a diffuser les hormones
dans tout | organisme. Il se représente environ 8% du poids corporel. Le volume
sanguin chez I’homme adulte est de 5 a 6 litres et de 4 & 5 litres chez les femmes [9,12].
Généralement, on imagine que le sang est rouge parce qu’il contient des globules rouges.
Mais au contraire cela revient a se demander pour quoi les globules rouges sont rouges.

Les globules rouges sont constitués hémoglobines qui est un pigment rouge lorsqu’
il est soumis a la lumiere blanche renvois seulement des photons dont la longueur
d’onde est le rouge. Hémoglobine est constituée de fer et d’oxygene : le fer associé a
I’oxygeéne créé de I’oxyhémoglobine, qui donne la couleur rouge au sang [13].

e Le sang regularise le pH au moyen du systeme tampons: il régle aussi la
température corporelle grace aux propriétés d’absorption de chaleur et de
refroidissement de son contenu aqueux, de plus, le surplus de chaleur
corporelle est transporté par le sang jusqu’a la peau d’ou il est éliminé dans

I’environnement [9].

Figure 1.1. Le sang [14].
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I.4. Composition biologique de sang humain

Le sang humain est constitué¢ d’un liquide, appelé plasma dans lequel se trouvent des
globules rouges (érythrocyte ou hématies), globules blancs (ou leucocytes) et les plaquettes ces

derniéres se déposent au fond de 1’éprouvette en formant un dense culot rouge [15].

Water(91%)
Plasma (55%) ) Proteins (7%) Abumin 58%
Other (2%) Sicbulin 38%
Fibrinogen (4%)

White blood cells o Platelets: 250-400.000

and platelets (<1%) S Leucocytes: 5-9.000 Neutrophils (60-70%)
Lymphocytes (20-25%)
Monocytes (3-8%)
Eoznophyls (2-4%)

Basophils (0,5-1%)
Red blood cells 515%) ” Eritrocytes: 4,2-5,8.000.000

Figure 1.2. La composition du sang [16].

1.4.1. Le plasma

C’est un liquide plutot transparent et de couleur jaune clair, correspond a la partie liquide du
sang et constitue environ 55% au volume total de sang. Il est constitué en grande partie d’cau
(90%) et de protéines (7%). Il contient également des minéraux (bicarbonate,...) et des ions
(calcium, cuivre) , des carbohydrates (glucose, fructose,...) des nucléotides, des vitamines, des

hormones, des lipides et triglycérides [17].

Sans plasma, les cellules sanguines solides ne pourraient pas étre transportées a travers le corps. En
plus d’eau et de sels, le plasma contient des hormones et des substances protéiques. Une de ces
protéines, le fibrinogéne qui est un facteur de coagulation. Le liquide restant est appelé le sérum
[18].

» Le sérumest le liquide sanguin débarrassée de ses cellules et des protéines de la coagulation,
c’est le liquide surnagent obtenu aprés coagulation et centrifugation du sang dans un tube

"sec", c’est & dire sans inhibiteur de la coagulation. A I’inverse du plasma qui lui est obtenu
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coagulation) [19].

Prépacation du plasma sanguin

Prélevement sanquin

N

;Lffh:;i G&m’wﬁugaﬂnm
- _

Tube pnvﬁamwf Cellles sanguines
un aﬂhomgularﬁ

ILLUSTRATION REALISEE PAR K

LSEN-KOLDIM
Pi 'I P‘~II WVETO COM

Figure 1.3. Préparation du plasma sanguin [20].

Prépacation du sevum sanauin

/;K (_ Prélevement c,,ﬂh"l:}u_l\"l
. ~ Centrifugeuse
I
Farmi‘urr w
-\;_,.alllmL salnquin
?ﬁ’-“ﬂ cangle ctlide.

LIS TRATION REI‘A.LISEE .ﬂR
OMSEILS-VET

Figure 1.4. Préparation du sérum sanguin [21].

par simple centrifugation sans préable (donc prélevé dans un tube contient des antis
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1.4.1.1. La différence entre le plasma et le sérum

> Le plasma c’est la partie du sang qui contient a la fois le sérum et les facteurs de coagulation
(le fibrinogéne).

> Le sérum c’est la partie du sang qui reste une fois que les facteurs de coagulations comme la
fibrine ont été éliminé.

> Le plasma contient le facteur de coagulation et de 1’eau, tandis que le sérum contient des

protéines comme 1’albumine et globuline [22].

Plasma

Serum o ¢

Figure 1.5. Le sérum et le plasma [23].

4
plasmza serum
plasma sanguin — sérum sangwin

caillot — k
— caillot
callulas rougas
sanguinas

sérum = plasma - fibrinogéne

,J,/,/.J:lu_J;w:JJJ.:uu’

Figure 1.6. Différance entre plasma et sérum [24].
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1.4.1.2 Les protéines plasmatiques

A T’exception de I’eau, les protéines constituent la majeur partie du plasma sanguin . En effet, ce
dernier contient plus d’une centaine de protéines qui peuvent étre classée en trois principal

catégorie : ’albumine, les globulines et les fibrinogenes [25].
e L’albumine

L’albumine représente le constituant protéique majeur de plasma sanguin, avec une concentration
de 30 a 50 (g/L), ce qui correspond a environ 60 % des protéines plasmatiques. Elle est synthétisée
par la fois sous forme d’une chaine polypeptidique de 585 acides aminés et possédé un poids

moléculaire 66 KDa. C’est une protéine non glycolyse et chargée négativement [26-27].

Grace a sa fonction thiol libre, 1’albumine et capable de ce lier a de nombreux ligands, tels
que des acides gras, des ions métallique....Cette protéines est responsable de 80% du pouvoir
oncotique du plasma. En effet, il estimé que chaque gramme d’albumine permet de retenir 18 ml

d’cau. Elle possédé également une fonction antioxydant et des propriétés de transport [25-26-27].

Figure 1.7. Structure chimique de 1’albumine [26].

e Lesglobulines
Il s’agit principalement des immunoglobulines (lIg) ou anticorps (Ac). Ces protéines
représentent 20% des protéines plasmatiques, avec une concentration comprise entre 12 et
15 (g/1). Leur structure de base est composé de quatre chaine polypeptidiques, deux lourdes

(=53-73 kDa) et deux légers(=23kDa), maintenues entre elles par disulfures.
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Chaque chaine légere est composée d’une région variable et d’une région constante Tanis
que chaque chaine lourde contient une région variable et trois régions constantes.
L’association des régions variable d’une chaine lourde et d’une chaine 1’égeére constitue le

site de liaison a antigene ou para tope [28-29].

Figure 1.8. Structure général d’immunoglobuline [30].

e Les fibrinogenes

Le fibrinogene est une protéine du sang qui joue un réle dans la coagulation. Il participé a
la formation des caillots sanguins et module également I’activité des plaquettes sanguines et des
cellules des vaisseaux. Sous I’action d’une autre proteine, la thrombine, il se transforme en fibrine.
Il est synthétise par les cellules de foie .Son taux dans le sang varie normalement de 2 a 4 g/L.
Cependant, la synthese de ces protéines peut augmenter a la suite d un stress, au cours de la
grossesse ou aprés I’injection de certains médicaments ou d’hormone de croissance. Une

augmentation du taux de fibrinogéne dans le sang est aussi révélatrice d’un état inflammatoire [31].
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S Brmmmoatirrme_com —

Figure 1.9. Structure de la fibrogéene [32].

1.4.2. Eléments figures
Trois types cellules sont en suspension dans le plasma sanguin

e Lesglobules rouges : dont la fonction consiste a transporter I’0xygéne des poumons vers les
tissus, ainsi que le dioxyde de carbone des tissus aux poumons.

e Les globules blancs : consistent des moyens des moyens de défense de 1’organisme contre
les agents infectieux.

e Les plaquettes : jouent un réle dans la coagulation du sang.

Plaquettes

Slobule blanc

Globule rouge

Figure 1.10. Les éléments figurés dans le sang [33].
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1.4.2.1 Les globules rouges (érythrocytes ou hématies)

Figure 1.11. Les globules rouges [1,15].

Les érythrocytes ont la forme de petits disques biconcaves de 6 a 8 um de diamétre plus
mince en leurs centres s qu’a leurs extrémités, et sont anucléés. Leur durée de vie est de 100 a 120

jours. A leur mort, ils se fragmentent et son éliminés de la circulation sanguin par les macrophages.

Les érythrocytes sont fabriqués dans la moelle osseuse rouge, principalement dans les cotes, les
vertébré, le corps du sternum et le bassin, ou se trouvent les hémocytoblastes, ¢’est-a-dire les
cellules souches qui peuvent donner naissance a n’importe quel type de cellule sanguine. Si les
tissus ne regoivent pas assez d’0xygéné, le rien secrété une hormone appelée érythropoiétine, qui
stimule la production d’érythrocytes dans la moelle osseuse. Inversement, un apport d’oxygéné

excessif réduira la sécrétion d’érythropoiétine et ralentira la production d’érythrocytes.
1.4.2.2. Les globules blanc (leucocytes)

Au nombre de (4 a 11).10 *par mm® de sang, ils ont des noyaux, des organites et jouent un role
crucial dans la lutte de ’organisme contre les maladies causées par des virus, bactéries, parasites et

cellules tumorales.

A chaque fois que les leucocytes sont mobilisés, ’organisme accéléré leur production et peut en

doubler le nombre en quelques heurs.
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On distingue 2 types principaux de leucocytes, qui se difféeremment par des critéres
structuraux [34].

e Les "polynucléaires™ qui paraissent avoir plusieurs noyaux. Il s’agit en fait de noyaux
multilobés.

e Les "mononucléaires' qui comprennent deux types de cellules totalement déférentes :
les lymphocytes, support de I'immunité et de la mémoire immunitaire, et les
monocytes sont des cellules macrophagiques circulante.

a) Polynucléaire

e neutrophiles

Les neutrophiles sont les leucocytes sanguins les plus abondants ils ont une taille moyenne (de 10
a 14 um), leur noyau est de 2 a 5 lobes avec une chromatine assez dense, et leur cytoplasme
abondant contient de fines granulations qui prennent un couleur marron. 1l représente 60 a 65% des
leucocytes sanguins, soit un taux moyen chez 1’adulte de 2400 a 7000 polynucléaires neutrophiles
par mm de sang.

Les neutrophiles représente la premiécre ligne de défonce de I’organisme, cellules Tueuses et anti-
infectieuses par leur propriété de phagocytes et par les signaux qu’elles émiettant : les susceptibles

d’amplifier la réaction inflammatoire.

NEUTROPHILE

Figure 1.12. Les neutrophiles [15, 35].
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e Eosinophiles

Le polynucléaire éosinophile est aisément reconnaissables le sur frottis sanguin. C’est une cellule
de taille moyenne (10 a 14), comportant un noyau a 2 lobes réunis par un pont chromatinien. 1l
représente 1 a 3% des leucocytes sanguins soit une valeur absolu de 40 a 300 par mm?3 leur durée de

vie moyen de 3 a 8 jours.

Ils interviennent dans les défenses immunitaires par leur pouvoir phagocytaire et certaine substance

contenues dans leurs granules.

Globules blancs

Fosinonhile

Figure 1.13. Les éosinophiles [15, 34].

e Basophiles

Les polynucléaires basophiles ont un noyau assez volumineux. lls ont un diamétre de 10 a 14 pum.

Les polynucléaires sont les moins nombreux.

Il représente moins de 1% des leucocytes sanguine. Il y a donc moins de 40 polynucléaires

basophiles par mm?3 de sang.
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Figure 1.14. Les basophiles [15, 34].

L

b) Mononucléaire

Dépourvus de granulation visibles, ils différent d’un point de vu fonctionnel des polynucléaires. 11

en existe deux types :

e Lymphocytes

Les deuxiémes plus nombreux des leucocytes, ils ont une taille variable de 10 a 15 pum de diamétre.
On distingue parfois les petits lymphocytes qui ont le diamétre d’un globule rouge.

Les lymphocytes représentent 20 a 40 % des leucocytes sanguins chez I’adulte. Il y’a donc entre

800 et 4000 lymphocytes par mm chez I’adulte.

Figure 1.15. Lymphocytes [15].

Dans le sang circulant, la majorité des lymphocytes sont de types T (70 & 80 %). Bien qu’ils soient

de morphologie identique, les lymphocytes B et T ont des spécificités qui leur propres :
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Les lymphocytes B : chacune de ces cellules reconnait un antigéne particulier grace a un
récepteur situe a sa surface. une fois I’étape de reconnaissance achevé, les cellules B se
divisent et se differencient en plasmocytes, qui sécretent le récepteur spécifique sous forme
soluble appelée anticorps (glycoprotéine). lls se lient a D’antigene qui a déclenché
I’activation initiale des cellules B, étant quasiment identique aux récepteurs membranaires
des lymphocytes.

Les lymphocytes T : I’activation des lymphocytes T par les antigénes induit une série de
bouleversements qui aboutissent a leur différentiation finale. On distingue par ailleurs
plusieurs classes de lymphocytes T matures. Certaine assistent le lymphocyte B pour le
reconnaissance de 1’antigene ou interagissent avec les monocytes et aident a détruire les
pathogéne : ce sont le lymphocyte T auxiliaire (TH pour helper). D’autre sont spécialisée
dans la destruction des cellules infectées par des virus, ou des parasites. Cette activité est
appelée cytotoxicité, et ces cellules T cytotoxiques (TC). Ces groupes de cellules T ne
reconnaissent 1’antigénique lorsqu’ ils sont associés a des marqueurs spécifiques des
cellules hotes, via des recaptures spécifiques d’antigéne. Les lymphocytes T exercent leurs
fonctions soit la libération de protéines solubles, les cytokines, soit par contact cellulaire
direct [1].

Les lymphocytes NK : Les cellules NK sont des cellules "sentinelles™ ayant pour vocation
d’¢éliminer rapidement les cellules anormales (tumorales et infectés), tout en respectant les
cellules saines. La mise en place des fonctions NK est rapide car contrairement a celle des
lymphocytes T et B elle ne nécessite pas d’étape de prolifération ni de différenciation. Les
cellules NK permettent 1’élimination rapide de cellules anormales ««stressées > >grace a la
production d’effecteurs cytotoxique et de cytokines. Par ailleurs, en favorisant la maturation
des cellules dendritiques et I’activation des macrophages, elles participent a la mise en place

de la réponse adaptative médiée les lymphocytes [36].

C) Monocytes

Les monocytes sont de grandes cellules de 15 a 24 um de diamétre. Leur noyau est irrégulier, le

cytoplasme est de forme tres irréguliere et contient de nombreuses et fines granulations.

Les monocytes représentent 2 a 10% des leucocytes sanguins soit une moyenne de 80 a 1000

monocytes par mm?
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NMonocyte

Figure 1.16. Monocyte [37].

Leur composition se déroule dans le moelle osseuse via la multiplication et la différentiation des

cellules souches.

After division some cells -

remain stem cells. X
Multipotent hematopoietic
stem cell (hemocytoblas?)

2 My
o

The remaining cell goes down one of two paths

\Q depending on the chemical signais receved
|
=) L
Myeloid stem cell Lymphoid stem cell
j 3§ | l
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Figure 1.17. la différentiation myéloide et lymphocytes [38].
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La formule sanguine ou pourcentage relatif des différents types de leucocytes est trés important

car il sert dépister un nombre anormal de leucocytes, ou de forme anormales (tableau 1.1)

Tableau I.1. Formule sanguine [39].

Nom de

cellule

Pourcentage

normal

Maladies causée en cas d augmentation

du nombre

60a 65

Leur élévation importante signe une

Neutrophile : : . .
infection mais ils augmentent aussi chez

fumer, sous traitement corticoide ou dans

certaine leucémies.

la3 Leur élévation signe des terrains:

Eosinophile : . .
allergiques, colitique et parasitose.

0.5 Leur augmentation se rencontre dans

Basophiles . L .
certaine leucémies, dans la cirrhose et les

problemes thyroidiens.

20240 Leur augmentation se constate dans

Lymphocytes . . .
ymphocy beaucoup de maladies virale mais aussi

dans les leucémies.

5a10 Leur nombre augmente dans certains

Monocytes i . X
maladies comme la mononucléose, apres

une anémie et dans certaines leucémies.

1.4.3. Plaquettes

Au nombre de (140 a 440) par mm3 de sang. Les plaquettes ne sont des cellules a programment

parler. Ce sont des fragments de cellule multi-nucléée appelée mégacaryocytes.

Les plaquettes se présentent comme du corpuscule de forme irréguliere, de teinte sombre et
disséminés parmi les autres éléments figurés du sang. Leur diametre est é a 4 um. Elles sont
nécessaires au processus de coagulation du sang en limitant les pertes sanguines lorsque des
adhérant a I’endroit endommagé, elles forment un bouchon

vaisseaux sanguins sont brisés :

temporaire.les plaquettes sont anucléés ; elles vieillissent rapidement et dégénéerent en dix jour [1].
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Plaquettes

Figure 1.18. Plaquette sanguine [40].

Elles jouent un role fondamental dans le phénomene initial de coagulation. Le feuillet
externe de la membrane plasmatique contient un épais glycolemme riche en molécule
d’adhésion qui sont exprimées quand la plaquette est activée. Elles adhérent ainsi au
collagéne quand il y a effraction de I’endothélium. L’actine et le systeme de microtubules
provoquent une adhésion des plaquettes entre elles. Le faisceau de microtubules en se
dépolymérisant en filaments participe a ’agrégation des plaquettes [41].

1.5. Fonction du sang
1.5.1. Transport
e transporte des molécules (dioxygene et dioxyde de carbone).
e transporte les nutriments provenant de la digestion.
e transporte des hormones produites par les glandes sécrétrices (endocrines) .

e transporte les déchets produits par les cellules qui constituent ’organisme.
1.5.2. Régulation

e il intervient dans la régulation de la température corporelle (répartition dans
tout ’organisme de la chaleur excédante).

e Maintient le Ph normal (car certaines protéines sanguines jouent le réle de
tampon).

e joue un role dans la protection de I’organisme.
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1.5.3. Protection

e prévention de I’hémorragie avec formation d’un caillot sanguin formé par les
thrombocytes.

e prévention de I’infection, car le sang transporte leucocytes et anticorps [42].
1.6. Les propriétés physiques du sang

e La viscosité : Le sang est un liquide plus visqueux, plus épais et plus dense
que I’eau, il circule plus lentement que 1’eau et ce la tient, en partie , a sa
viscosité [9].

e La température: elle est d’environ 38C°, légérement au-dessus de la
température normale du corps.

e LepH : lesang est legerement alcalin, son ph se situe entre 7.35 et 7.45.

e La Permittivité du sang : En basse frequence, les valeurs de la permittivité
diminuent avec la baisse de 1’hématocrite. Avec I’augmentation de la
fréquence, cette chute devient de moins au moins importante. A partir de ce
point, on observe le phénomeéne inverse : une diminution de 1’hématocrite

induit une augmentation de la permittivite [43].

1.7. Les propretes optiques du sang

Les propriétés optique du sang jouet un réle important pour des nhombreuses applications

diagnostique et thérapeutiques en laser médecine et diagnostique meédical de routine [44].

On a 3 types de propretés optiques du sang : indice de réfraction, absorbance et la diffusion

1.7.1. Indice de réfraction

C’est une grandeur définie pour tout milieu matériel transportant comme le rapport de la
célérité de la lumiere dans le vide par la célérité de la lumiere dans ce milieu [2]. L’indice de
réfraction d un matériau medium est un parametre optique important car il présent les parametres
optique du matériau, ses valeurs sont souvent nécessaire pour interpréter différentes types de la

données spectroscopie.
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Mesure d’un indice de réfraction avec le réfractométre d’Abbe

Le terme de réfractometre est principalement utilisé pour nommer des appareils qui
permettent de déterminer [I’indice de réfraction d’un liquide, bien qu’il existe également des
instrumentes qui permettent la détermination de 1’indice de réfraction d’un solide. Nous allons ici

nous restreindre a la détermination de 1’indice de réfraction d’un liquide [2].

|

n

Figure 1.19 Refractomeétre [45].

1.7.2. Absorption et la diffusion
1.7.2.1. Définition de I’absorption
Pour un corps mise en contact avec un fluide ou un énergie, permet d’en prélaver une partie.
Le corps absorbé est inclus dans celui qui absorbé, alors que dans le cas de 1’absorption il est
simplement capté a sa surface, en physique, I’absorption est le processus par lequel le

rayonnement électromagnétique est capturé par la matiere.

En biologie, absorption consiste également en un processus correspondant au franchissement
par une substance (eau, nutriment, polluant, etc.) de la barriére biologique que constitue la
membrane plasmatique des cellules vivantes. En résumé, une absorption est le passage d’une

substance du milieu extérieur vers une cellule vivante [46].
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1.7.2.2. Mesure de ’absorption avec la spectrométrie

a) Définition Le spectrophotometre

Le spectrométre est une méthode d’analyse quantitative qui consiste a mesurer 1’absorbance
ou densité optique d’une substance chimique donnée en solution, plus cette espéce est concentrée

plus elle absorbe la lumiére dans les limites en proportionnalité énoncer par la loi de beer-lambret
A=gbC

Un spectrophotométre mesure 1’absorbance d’une solution a une longueur d’onde donnée, le

spectrophotometre est constitué de :

e Source de lumiere visible

e Un monochromateur permettant de générer a partir une source de la lumiere visible. Il est
formé d’un réseau qui disperse de la lumiére blanche.

e Une cuve contenant la solution étudié , la longueur de la cuve est définis

e Une cellule photoélectrique qui fournit un courant électrique proportionnel au nombre de
photons qu’elle recoit

e Un détecteur ou récepteur physique pour mesurer le flux incident

e Un appareil de mesure ou enregistreur qui recoit, directement ou par 1’intermediaire d un

amplificateur. le courant est délivré par le récepteur [46].

Figure 1.20. La spectrophotometre [47].
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b) Le principe du spectrophotometre

L’appareil réalise une mesure de I’intensité de la lumiére qu’il recoit celle-ci passée a travers
un récipient transportant (cuvette dont la matiere doit étre adoptée a la longueur d’onde), contient
la solution a étudier. A partir de ’intensité de la lumiére qui est émise (notée I,) et d’aprés la
mesure de | intensité de la lumiére transmise (I) I’appareil calcule | absorbance (A). La formule
algébrique de cette opération est :

A=log (I,/T)

On peut complexifier ces données en tenant compte de la loi de beer-Lambert qui précise que
I’absorbance dépond de fagon proportionnelle a la concentration d’une solution. De fait il devient
possible de mesure 1’absorbance et de calculer la concentration
Une spectrophotométrie UV, la quelle permet aussi de mesurer 1’absorbance de gaz ou de solides
bien que cela soit plus rare que des solutions, toutefois, I’absorption de UV-visible n’est pas un test

spécifique pour tout les composeé, car il peut étre perturbé par divers éléments [46].

c) Lesavantages de I’analyse spectrophotométrique :
La spectrophotométrique d’absorption c’est une technique d’un age respectable encore trés
utilisée dans les laboratoires et dans I’industrie, elle a bénéficie des progres technologique récente ;
- Technique d’un cout raisonnable.
- Vérification et validation des données bien documentées.
- Elle permet de travailler sur des faibles quantités de substances, et elle n’est pas destructrice

vis-a-vis de 1’échantillon, elle reste toujours I’'une des méthodes de mesure [48].

1.7.2.2. Définition de la diffusion

Le terme de diffusion s’emploie dans divers domaines dont la matiére, c’est une action de
répondre de maniére a atteindre un état uniforme, la résultat de cette action dans le cas de la
lumiere renvoi dans toutes les directions de la lumiere qui frappe la surface d un corps, on I’appel
aussi réflexion diffuse, la quelle differe de la diffusion ordinaire en ce que la direction des radiation

diffusées n’est pas liée a celle des radiation incidentes [49].

1.7.2.3.Principe théorique de la propagation de la lumiere en milieux absorbant et diffusion
Afin de faire la spectrométrie en milieu a la fois diffusant et absorbant, tel que les tissus
biologique, il est nécessaire d’établir une relation analytique entre 1’intensités lumineuse recueillie &

une certaine distance d’un source lumineuse /(r,4), intensité de la source I,(0, /) et les différente
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parametre optique du milieu dont son coefficient d’ absorption wu,(A). L’un des modéles les plus
complets qui décrit la propagation de la lumiere dans un tel milieu et qui peut nous donner une telle
information de équation de transport de Boltzmann. Bien que cela prend en compte tout les aspects
concernant la propagation du rayonnement optique, cette équation mathématique a difficile a

résoudre et doit étre simplifiée. En obtient 1’équation de 1’absorption est [50].

K= M4  (101)

1.9. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons donnée des notions de base nécessaire dans la suite de travaux
sur le sang humain, nous avons présenté sa composition biologique et fonctions des éléments
figurés et ces propriétés optiques.
Dans autre temps, nous avons basé d’une fagcon général des notions des propriétés optique
de sang de I’indice de réfraction , I’absorption et la diffusion , nous en basé sur I’absorption sa
définition et leur mesure, nous avons terminé ce chapitre par 1’appareil qui permette de déterminer

I’absorbance c’est "la spectrophotométrie”.
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Chapitre 11 Les réseaux de neurones

I1.1. Introduction

Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succeés croissant dans
divers domaines des sciences de 1’ingénieur, celui du génie des procédés n’échappe pas a cette
régle. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I’application des réseaux de neurones aux

bioprocédés.

Dans un premier temps, nous rappelons les définitions et notations de bases relatives
aux réseaux de neurones. Nous poursuivons en exposant les types et la méthodologie

d’apprentissage.

Nous présentons aussi, d’une maniére générale, les étapes de conception d’un réseau
de neurones : le choix des entrées et des sorties, 1’élaboration de la base de données et de la

structure du réseau, etc.

Nous terminons ce chapitre par la présentation de diverses applications qui sont
destinées a montrer que dans le domaine des bioprocédeés, les réseaux de neurones sont

susceptibles d’apporter des solutions efficaces et ¢légantes.

11.2. Historique

En 1943, Mac Culloch et Pitts ont propose le premier modele de neurone biologique
[51]. Ce dernier, appelé aussi neurone a seuil, a été inspiré des récentes découvertes en
biologie. Ce sont des neurones logiques (0 ou 1). Ces deux physiciens ont montré que les

neurones formels peuvent réaliser des fonctions logiques.

En 1949, le psychologue Donald Hebb a introduit, dans son ouvrage "The
Organisation of Behavior", le terme connexionnisme pour parler des modeéles massivement
paralleles et connectés. Il a proposé de nombreuses regles de mise a jour des poids dont la

plus connue a cette époque est la "régle de Hebb" [51-52] .

En 1958, le psychologue Frank Rosenblatt a développé le modéle du perceptron [53].
Il s’agit d’un réseau de neurones, capable d’apprendre a différencier des formes simples et a
calculer certaines fonctions logiques. Il est inspiré du systéme visuel. 11 a réussi a ’appliquer
dans la reconnaissance des formes. Au début des années 60, les travaux de Rosenblatt ont
vécu un grand intérét dans le milieu scientifique. Mais en 1969, deux scientifiques américains

appelés Minsky et Papet [54,51] ont publié un livre dans lequel ont démontré
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Les limites du perceptron proposé par Rosenblatt. En particulier, son incapacité réside

a la résolution des problemes non linéaires.

Les travaux se sont ralentis considérablement jusqu’aux années 80. En 1982, Hopfield
a fini par démontrer I’intérét des réseaux entierement connectés [55,51] . Parallélement,
Werbos a congu un mécanisme d’apprentissage pour les réseaux multicouches de type
perceptron : la rétro-propagation (en anglais back-propagation). Cet algorithme, qui permet de
propager I’erreur vers les couches cachées, sera popularis€ en 1986 dans un livre "Parallel

Distributed Processing™ par Rumelhart et McClelland [56].

En 1989 Moody et Darken [57] exploitent quelques résultats de I’interpolation multi
variables pour proposer le Réseau a Fonctions de base Radiales (RFR), connu sous
I’appellation anglophone "Radial Basis Fonction network” (RBF). Ce type de réseau se
distingue des autres types de réseaux de neurones par sa representation locale [58].

Depuis ces travaux, les applications des réseaux de neurones n’ont cessé de croitre.

Les applications en sont multiples et variees.

11.3. Notions de base sur les réseaux de neurones

11.3.1. Du neurone biologique au modele mathématique

11.3.1.1. Le modéle neurophysiologique

Le cerveau humain est composé de cellules distinctes appelées neurones formant un
ensemble dense d’environ 10 a 100 milliards d’unités interconnectées. Tel qu’illustré sur la
figure 11.1, le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps
cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. C’est par les dendrites que

I’information est acheminée de I’extérieur vers le soma (corps du neurone).

L’information est traitée alors par le corps cellulaire. Si le potentiel d’action dépasse
un certain seuil, le corps cellulaire répond par un stimulus. Le signal transmis par le neurone
est cheminé ensuite le long de ’axone (unique) pour étre transmis aux autres neurones. La
transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il existe un espace intercellulaire
de quelques dizaines d’Angstroms entre I’axone du neurone afférent et les dendrites du
neurone efférent. La jonction entre deux neurones, comme schématisé sur la figure 11.2,

s’appelle synapse [59].
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dendrites

noyau

axone

synapse

Figure I11.1. Schéma d’un neurone [58].

vésicule
présynaptique synaptique

fente synaptique

élément postsynaptique

Figure 11.2. Schéma d’une synapse [58].
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11.3.1.2 Le modéle mathématique

Par analogie avec le neurone biologique, chaque neurone artificiel est un processeur
élémentaire. 11 recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones en amont. A
chacune de ces entrées est associé un poids w, abréviation du mot poids (weight en anglais),
représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie
unique qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones en aval tel
qu’illustré sur la figure 1.3 [60]. A chaque connexion est associé un poids.

x
1

Wi

W,

Figure 11.3. Neurone formel [58].
Le comportement du neurone artificiel se compose de deux phases [60] :

1. La premiére phase représente le prétraitement des données recues en calculant la

somme pondérée des entrées selon I'expression suivante :
a =D WyX; 1
i

2. Dans la deuxieme phase, une fonction de transfert calcule la valeur de I'état interne
du neurone. C'est cette valeur qui sera transmise aux neurones en aval. Plusieurs
possibilités existent pour spécifier la nature de la fonction d’activation du mode¢le. Les
fonctions mathématiques les plus souvent utilisées sont regroupées dans le tableau 1.1.
A la différence des neurones biologiques dont I'état est binaire, la plupart des fonctions
de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans
l'intervalle [0, +1] ou [-1, +1]. Ainsi, le neurone peut étre défini mathématiquement
comme étant une fonction algébrique, a priori non linéaire (suivant la fonction

d’activation f) et bornée, avec des entrées x et paramétrée par les poids wi;.
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Tableau I1.1. Fonctions de transfert usuelles, a=f(n).

- - ®
Nom de la Relation Graphe de la Fonction MATLAB
fonction entrée / sortie fonction correspondante
Seil a=0sin<0 hardlim
a=1sin>0 —_—
____________ -
Seuil symétrique a=-1sin<0 ° hardlims
a=1lsin>0 >
—_—
Linéaire a=n At purelin
tﬂ = n
_____ /_’L
Linéaire saturée a=0sin<0 a satlin
a=nsi0<n<l
a=1lsin>1
Lineaire saturee a=-1lsin<-1 satlins
symétrique a=n si-1<n<l
a=1l sin>1
Linéaire positive a=0sin<0 a L poslin
____________ tl
a=nsin>0
_______________ e
Logistique 1 a logsig
a= N :j__.._
i T l+e
(Sigmoide ____/0 .
logarithmique) | | eed T
Tangente e e . tansig
hyperbolique e’ +e™ -
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Triangulaire de a=1—|n|, _1<n<+1 ] I
base a=0, autrement | 7, N

11.3.2. Architecture des réseaux de neurones

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones : les réseaux bouclés et les

réseaux non bouclés (Figure 1.4).

Réseaux de neurones
Y Y
Réseaux non bouclés Réseaux récurrents
|
v ' { ! I }
Perceptron Perceptron || Réseaux a fonction || Réseaux a Cartes f{uw'd Adaptive Resonance | | Réseaux de
Monocouche || Multicouches ; compétitions || Organisatrices de Theory (ART) Hopfield
radiale (RFR) Kohonen (SOM)

Figure 11.4. Réseaux de neurones les plus utilisés [58].

11.3.2.1. Réseau de neurones non bouclé (en anglais feedforward)

Un réseau de neurones non bouclé est donc représente graphiquement par un ensemble
de neurones connectés entre eux, ’information circulant des entrées vers les sorties sans
"retour en arriere” [61]. On constate que le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique. En
effet, si on se déplace dans ce type de réseau a partir d’un neurone quelconque en suivant les
connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ. Les neurones qui effectuent le
dernier calcul de la composition de fonctions sont les neurones de sortie. Ceux qui effectuent

des calculs intermédiaires sont les neurones cachés (Figure 11.5).

Les réseaux non bouclés a couche sont structurés tel que les neurones qui
appartiennent a une méme couche ne soient pas connectés entre eux, chacune des couches
recevant des signaux de la couche précédente et transmettant le résultat de ses traitements a la
couche suivante. Les deux couches extrémes correspondent a la couche d’entrée qui regoit ses
entrées du milieu extérieur d’une part et a la couche de sortie qui fournit le résultat des
traitements effectués d’autre part. Les couches intermédiaires sont appelées couches cachées,

leur nombre est variable [62].
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Entrées Satties

Couches cachées

Figure I1.5. Structure d’un réseau de neurones non bouclé [62].

11.3.2.2. Réseau de neurones bouclé (ou récurrent)

Un réseau de neurones bouclé est schématisé par un graphe de connexions qui est
cyclique. Lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est
possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de départ (un tel chemin est
désigné sous le terme de "cycle"). Ainsi, un retard entier multiple de I’unité de temps choisie
est attach¢ a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque arréte de son
graphe). Une grandeur a un instant donné ne peut pas étre fonction de sa propre valeur au

méme instant. Tout cycle du graphe du réseau doit avoir un retard non nul [62].

La figure 11.6 représente un exemple de réseau de neurones bouclé. Les chiffres dans
les carrés indiquent le retard attaché a chaque connexion, exprimé en multiple de I’'unité de
temps. Ce réseau contient un cycle, qui part du neurone 3 et revient a celui-ci en passant par le

neurone 4. La connexion de 4 vers 3 ayant un retard d’une unité de temps.

T

Figure 11.6. Un réseau de neurones bouclé a deux entrées [62].
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11.3.3. Types d’apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones. L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones durant
laquelle on calcule les poids des neurones de telle maniére que les sorties du réseau soient
aussi proches que possible des sorties désirées. Les procédures d’apprentissage sont divisées,
elles aussi, en deux grandes catégories : apprentissage supervisé et apprentissage non

supervisé [63].

11.3.3.1. Apprentissage supervise

L’apprentissage supervisé correspond a la situation ou nous avons des exemples
d’entrées et de sorties simultanément, on cherche alors a construire un modele capable de
prédire et donner la valeur de la sortie désirée connaissant les entrées et fournit un signal
d’erreur quand une erreur est minimale. Il existe une procédure d’optimisation internes des
parametres du réseau qui sont les poids synaptiques, cette procédure est répétée jusqu’a qu’un

critére de performance soit satisfait, la figure 1.7 montre bien le principe de cette méthode.

Enseignant

Réponse désirée

Stimuli

Systéme =
Comparaison

Apprenant
Réponse produite

Figure I1.7. Principe d’apprentissage supervisé [64].
11.3.3.2. Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est basé sur les informations locales existant a ’entrée,
il représente la capacité des réseaux de neurones a apprendre sans connaitre la sortie désirée,
dans ce cas le réseau organise lui-méme les entrées sont présentées de fagon a minimiser un

critetre de performance donné, les informations d’entrée sont présentées au réseau et des
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catégories internes sont formées par une auto organisation du réseau, cet apprentissage est dit
aussi compétitif du moment ou il y a une compétition entre les unités du réseau a représenter

le vecteur d’entrée, la figure I1.8 montre le principe de cette mode d’apprentissage.

Entréee Systéme } Prediction

Evolution
implicite

Figure 11.8. Principe d’apprentissage non supervisé [65].

11.4. Les réseaux de neurones les plus utilises

La Figure 11.4 représente les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature.

Dans ce qui suit, nous allons faire une description de chacun d'eux.

11.4.1. Le perceptron monocouche (perceptron simple)

Le perceptron est le premier modele des réseaux de neurones inventé en 1957 par
Frank Rosenblatt [53]. C'est un réseau simple, puisqu’il ne se compose que d'une couche
d'entrée et d'une couche de sortie. Il peut aussi étre utilisé pour faire de la classification et
pour résoudre des opérations logiques simples, il suit généralement un apprentissage

supervise.

11.4.2. Le perceptron multicouche (en anglais Multi Layer Perceptron)

C'est une extension du précédent, avec une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée
et la sortie [66]. Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la
couche précédente et de la couche suivante. Il peut résoudre des problemes non linéairement
séparables et des problémes logiques plus compliqués. Il suit un apprentissage supervisé, ce

réseau a été choisi dans la suite de nos travaux.
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Figure 11.9. Architecture d'un réseau multicouche [67].

11.4.3. Les réseaux a fonction radiale

Les reseaux a fonction de bases radiales (RFR) ou plus simplement réseaux a bases
radiales ont été proposes par Moody et Darken [57]. Les RFR seront donc employés dans les
mémes types de problémes que les perceptrons multicouches a savoir, en classification et en
approximation de fonctions, particulierement. L'apprentissage le plus utilisé pour les RFR est

le mode hybride.

11.4.4. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM)

Les cartes topologiques ou cartes auto organisatrices ont été introduites pour la
premiére fois par Kohonen en 1982 [68]. Ce sont des réseaux a apprentissage non-supervisé
qui établissent une carte discréte, ordonnée topo-logiquement, en fonction de patterns
d'entrée. Le réseau forme ainsi une sorte de treillis dont chaque nceud est un neurone associé a
un vecteur de poids. La correspondance entre chaque vecteur de poids est calculée pour
chaque entrée. Par la suite, le vecteur de poids ayant la meilleure corrélation, ainsi que

certains de ses voisins, vont étre modifiés afin d'augmenter encore cette corrélation.

11.4.5. Les réseaux de Hopfield

Les réseaux de Hopfield [55]. Sont des réseaux récurrents et entierement connectés.
Dans ce type de réseau, chagque neurone est connecté a chaque autre neurone et il n'y a aucune
différence entre les neurones d'entrée et de sortie. Ils fonctionnent comme une mémoire

associative non-linéaire et sont capables de trouver un objet stocké en fonction de
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représentations partielles ou bruitées. L'application principale des réseaux de Hopfield est
I'entrepdt de connaissances, mais aussi la résolution de problémes d'optimisation. Le mode

d'apprentissage utilisé ici est le mode non-supervisé.

11.4.6. Les réseaux ART

Les réseaux ART (en anglais Adaptive Resonance Theory) sont des réseaux a
apprentissage par compétition [69,70] . Dans ce genre de réseau, les vecteurs de poids ne
seront adaptés que si I'entrée fournie est suffisamment proche d'un prototype déja connu par le
réseau. Il est a noter qu'il existe deux principaux types de réseaux ART : les ART-1 pour des
entrées binaires et les ART-2 pour des entrées continues. Le mode d'apprentissage des ART

peut étre supervisé ou non.

11.5. Conception d’un modéle neuronal

Les réseaux de neurones realisent des fonctions non linéaires paramétrées. Leurs mises

en ceuvre nécessitent :

e La détermination des entrées et des sorties pertinentes, c¢’est-a-dire les grandeurs qui
ont une influence significative sur le phénoméne que I’on cherche a modéliser ;

e La construction de la base de données et le choix des échantillons ;

e La détermination du nombre de neurones cachés nécessaires pour obtenir une
approximation satisfaisante ;

e La réalisation de I’apprentissage ;

e [L’évaluation des performances du réseau de neurones a I’issue de ’apprentissage.

11.5.1. Détermination des entrées/sorties du réseau de neurones

Pour toute conception de modele, la sélection des entrées doit prendre en compte deux

points essentiels :

e Premiérement, la dimension intrinseque du vecteur des entrées doit étre aussi petite
que possible, en d’autres termes, la représentation des entrées doit étre la plus
compacte possible, tout en conservant pour 1’essentiel la méme quantité d’information

et en gardant a I’esprit que les différentes entrées doivent étre indépendantes.
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e En second lieu, toutes les informations présentées dans les entrées doivent étre
pertinentes pour la grandeur que 1’on cherche a modéliser : elles doivent donc avoir

une influence réelle sur la valeur de la sortie.

11.5.2. Construction de la base de données et choix des échantillons

Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence par la construction
d’une base de données et le choix des échantillons. Il faut donc déterminer les grandeurs qui

ont une influence significative sur le phénomene que 1’on cherche a modéliser.

Cette étape est cruciale et aide a déterminer le type de réseau le plus approprié pour
résoudre un probléme donné. En particulier, la fagon dont se présente [I'échantillon
conditionne le type de réseau, le nombre de cellules d'entrée et de sortie et la facon dont il
faudra mener I'apprentissage, le test et la validation [61].

Afin de développer une application a base de réseaux de neurones, il est nécessaire de
disposer de deux bases de données, une pour effectuer I’apprentissage et 1’autre pour tester le

réseau obtenu et déterminer ses performances.

Pour mieux contrdler la phase d’apprentissage, il est souvent préférable de posséder
une troisieme base de données appelée “"base de validation croisée” (Stone 1977). Les
avantages liés a l’utilisation de cette troisieme base de données seront exposés dans les
paragraphes suivants. Notons qu’il n’y pas de régle pour déterminer ce partage d’une manicre
quantitative, néanmoins chaque base doit satisfaire aux contraintes de représentativité de
chaque classe de données et doit généralement refléter la distribution réelle, ¢’est-a-dire la

probabilité d’occurrence des diverses classes [72].

Geéneralement, les bases de données subissent un prétraitement qui consiste a effectuer
une normalisation appropriée tenant compte de I’amplitude des valeurs acceptées par le
réseau. Les valeurs d’entrées et de sortie sont normalisées dans un intervalle spécifique afin
de donner a chaque parametre la méme influence statistique. De plus, un probléeme
additionnel peut survenir a cause d’une possible saturation de la sortie, si la somme pondérée

des entrées du perceptron multicouches (Z(wixi) ) est dans la partie asymptotique de la

fonction d’activation.
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11.5.3. Définition de la structure du réseau

La détermination de I’architecture optimale est restée pendant longtemps un probléme
ouvert. Il existe actuellement diverses méthodes empiriques mettant notamment en jeu des

tests statistiques pour une vaste classe de réseaux [73].

Comme nous I’avons mentionné, nous avons retenu le perceptron multicouche comme
base du modeéle. Nous structurons ce réseau en précisant le nombre de couches et de neurones
cachés pour que le réseau soit en mesure de reproduire ce qui est déterministe dans les

données.

11.5.3.1. Nombre de couches cachées

Mis a part les couches d'entrée et de sortie, il faut décider du nombre de couches
intermédiaires ou cachées. Sans couche cachée, le réseau n'offre que de faibles possibilités
d'adaptation. Néanmoins, il a ét¢ démontré qu’un perceptron multicouches avec une seule
couche cachée pourvue d’un nombre suffisant de neurones, peut approximer n’importe quelle

fonction avec la précision souhaitée [74].

11.5.3.2. Nombre de neurones cachés

Chaque neurone peut prendre en compte des profils spécifiques de neurones d'entrée.
Un nombre plus important permet donc de mieux "coller” aux données présentées, mais
diminue la capacité de généralisation du réseau. Il faut alors trouver le nombre adéquat de
neurones cachés nécessaire pour obtenir une approximation satisfaisante. Le nombre de
neurones cachés dépend du type de données dont on dispose. En général, ce nombre est
déterminé par des régles empiriques. Suivant les auteurs, la taille de la couche cachée doit étre
[75] :

e Soit égale a celle de la couche d'entrée ;
e Soit égale a 75 % de celle-ci ;

e Soit égale a la racine carrée du produit du nombre de neurones dans la couche d'entrée

et de sortie.

Pour des cas plus sophistiqués, la recherche consisterait soit a :
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e Estimer un réseau comportant de nombreux neurones puis a le simplifier par I'analyse

des multi-colinéarités ou par une regle d'apprentissage éliminant les neurones inutiles ;

e Définir une architecture tenant compte de la structure des variables identifiées au

préalable par une analyse en composantes principales [76,77].

e Augmenter progressivement la complexité du modéle a chaque itération, dite
"Cascading", et réévaluer I’efficacit¢ de généralisation a chaque addition d’un

nouveau neurone [75].

11.5.4. Apprentissage

Une fois l'architecture choisie, elle doit subir une phase d’apprentissage. Cette dernicre
consiste a calculer les coefficients synaptiques de telle maniére que les sorties du réseau de
neurones soient, pour les exemples utilisés lors de ’apprentissage, aussi proches que possibles
des sorties "désirées". Celles-ci correspondent a la valeur de la fonction que 1’on veut

approcher ou a la sortie du processus que I’on veut modéliser [78].

e [L’apprentissage correspond donc a la phase du développement du réseau durant
laquelle les coefficients synaptiques sont modifiés jusqu'a I'obtention du
comportement désire.

e Dans notre étude, comme nous disposons des valeurs de sortie, nous avons choisi
I’apprentissage supervisé, mettant en jeu un algorithme d’optimisation. Ce dernier
cherche a minimiser, par des méthodes d’optimisation non linéaire, une fonction de
colit qui constitue une mesure de 1’écart entre les réponses réelles du réseau et ses

réponses désirées [78].

Cette optimisation se fait de maniere itérative, en modifiant les poids en fonction du
gradient de la fonction de codt : le gradient est estimé par une méthode spécifique, dite la
régle du gradient de I’erreur (en anglais delta rule). C’est une des regles les plus utilisées pour
I’apprentissage supervisé de reseaux de neurones. Initialement développée pour résoudre des
problemes de traitements adaptatifs du signal, elle a conduit ensuite a un algorithme connu
sous le nom de I’algorithme de rétro-propagation du gradient de I’erreur (en anglais Back-

propagation) [75]. On distingue deux étapes dans la phase d’apprentissage [75].
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e Une phase de propagation, qui consiste a présenter une configuration d’entrée au

réseau, puis a la propager a celle de sortie en passant par les couches cachées.

e Une phase de rétro-propagation, qui consiste, aprés le processus de propagation, a
minimiser 1’erreur commise sur I’ensemble des exemples présentés, erreur considérée
comme une fonction des poids synaptiques. Cette erreur représente la somme des
différences au carré entre les réponses calculées et celles désirées pour tous les

exemples contenus dans I’ensemble de I’apprentissage.

Les algorithmes de rétro-propagation implantés actuellement dans les logiciels de RNA
varient en fonction de la méthode d’optimisation utilisée et ont pour but de porter la meilleure

solution a ces trois questions. lls appartiennent a une des cing classes suivantes :

e Descente du gradient ;

e Descente des gradients conjugues ;
e Quasi-Newton ;

e Levenberg-Marquardt ;

e Reégularisation ;

11.5.5. Evaluation des performances du réseau de neurones

Enfin, la dernic¢re étape doit permettre d’estimer la qualité du réseau obtenu en lui
présentant des exemples qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage. Elle permet a la
fois d’apprécier les performances du systeme neuronal et de détecter le type de données qui
posent probleme. Si les performances ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifié

I’architecture du réseau, soit modifié la base d’apprentissage.
11.6. Application des réseaux de neurones en bioprocédés

Durant les derniéres années, la littérature scientifique relative aux réseaux de neurones
(RNA) s’est enrichie considérablement par la publication des travaux relatant des applications
diverses telles que la modélisation, la reconnaissance des formes, lI'optimisation et le controle
des bioprocédés, tous sujet d’intérét en biotechnologie. Les ouvrages de Baughman et Liu
[79], Montague et Morris [80], Basheer et Hajmeer [81] et Nicoletti [82] donnent des apercus
sur les applications des RNA en bioprocédés. Plusieurs applications réussites sont résumeées

ci-dessous :
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11.6.1. Modélisation et prédiction

Plusieurs exemples, sur la modélisation et la prédiction par les RNAs, sont cités dans
la littérature. A titre d’exemple, I’estimation en ligne des concentrations de la biomasse, du
glucose et de I’éthanol par un réseau récurrent ayant pour entrées : les mesures antérieures, les
conditions du processus et les entrées de commande du processus. Zhu et ces collaborateurs
[83] ont utilisé un RNA pour décrire la production a grande échelle de lysine et ont prédit
avec succes la formation du produit a partir des mesures en ligne et la simulation récursive de
la consommation du sucre. Galvan et ces co-auteurs [84] ont utilisé les réseaux de neurones
dans I’ajustement de données cinétiques complexes des réactions chimiques, ils ont démontré
que cette modélisation s’avere trés utile lorsque les mécanismes cinétiques ne sont pas bien
saisis et que suffisamment de données sur le processus sont disponibles. Les RNAs peuvent
remplacer les modeles (semi-) mécanistiques, parce que, une fois ajuste, ils sont

mathématiquement robuste, facile a utiliser et rapide [85].

Dans le travail de Shene et co-auteurs [86], deux réseaux de neurones différents (un
réseau neuronal de type feedforward et un réseau neuronal hybride) ont été congus pour
prédire les variables d'état dans la fermentation batch de I’éthanol en tenant compte de l'effet
de la composition du milieu et de la temperature. Becker et ces collaborateurs [87] ont
appliqué un RNA dynamique pour la modélisation de la fermentation de la bicre, suivie d’une
optimisation des profils de température afin de réduire le temps de fermentation. Saraceno et
co-autheurs [88] ont simulé la fermentation de lactosérum de fromage ricotta pour la
production d'éthanol au moyen d'un modeéle neuronal hybride multiple, obtenu par couplage
d'un réseau neuronal de type perceptron multicouches avec les équations de bilan de masse
pour le lactose, I'éthanol et la biomasse. Nasr et ces collaborateurs [89] ont développés un
modele neuronal de type rétro-propagation pour estimer le profil de production d'hydrogene
en fonction du temps dans les études batch, les entrées du RNA sont: le pH initial, les
concentrations initiales du substrat et de la biomasse, la température et le temps. Pour ce qui

est de notre application [90].
11.6.2. Capteurs logiciels (en anglais soft sensors)

Les RNAs sont aussi appliquées pour le développement de capteurs logiciels a des
fins d’estimation et de contréle. Généralement les mesures on line sont reliées aux mesures
off line des états du processus [91,92] ; [93,94]. Par exemple, les mesures on line tel que le

pH, 'ammoniac et la vitesse d’agitation ont été appliqués pour prédire les niveaux de
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biomasse et de produit dans le travail de Jin et co-auteurs [95] et Linko et co-auteurs [96].
Yuan et Vanrolleghem [97] ont appliqué les RN pour la prédiction on line des profils de

concentration de pénicilline.

En outre, les informations spécifiques du processus comme la phase du processus et le
temps de fermentation peuvent étre utilisées comme des inputs additionnels [93]. Les capteurs
logiciels peuvent aussi étre appliqués pour remplacer les procédures analytiques couteuses et
difficiles. Kang et ces collaborateurs [98] ont développé un capteur logiciel pour la mesure de

la concentration de I’acide clavulanique. Une autre nouveauté est le nez électronique [99].

11.6.3. Reconnaissance des formes (en anglais pattern recognition)

Les RNAs sont appliqués pour la détection des irrégularités du processus, pour réduire
la variabilité du processus, pour la prédiction on line de la performance du processus et pour
détecter les defauts des capteurs [100]. Un autre exemple est I’application d’un RNA a auto-
organisation [101] pour établir un rapport entre les données de la qualité des semences pour
prédire la performance de la phase finale de la fermentation [102] ; Par ailleurs, la phase
finale atypique de la fermentation peut étre détectée des le début. L’application des RNAs
auto-associative pour la détection d’anomalie on line a été proposée par Shimizu et co-auteurs
[103] et aussi appliquée dans la production Virginiamycin par Huang et ces collaborateurs
[104].

11.6.4. Optimisation

Les RNAs ont été appliqués pour I’optimisation a base de modele des milieux de
culture en mode batch par kennedy et co-auteurs [105],106] , qui a abouti a une grande
réduction dans les expériences par comparaison a 1’approche classique basée sur les plans

d’expérience.

La combinaison des RNAs avec les algorithmes évolutionnaires, tel que les
algorithmes génétiques, a donné naissance a une nouvelle approche qui a prouvé et ne cesse
de prouver son efficacité et sa robustesse dans I’optimisation des milieux de culture de
Lactobacillus plantarum [107], optimisation des constituants du milieu pour la production de
lipase [108], optimisation de la production de scléroglucane [107], optimisation de la

production de L-asparagine [109] et optimisation de la production de lipase [100].
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11.6.5. Controle

Les RNAs sont souvent appliquées au sein des schémas de contrdle en tant que
mode¢les, estimateurs d’état ou optimiseur. Schenker et Agarwal [111] ont étudié différent
type de structures neuronales pour le contrdle prédictif des réacteurs chimiques. Kovarova et
ces collaborateurs [112] ont utilisé un modéle neuronal en combinaison avec une optimisation

on line pour I’adaptation de la trajectoire d’alimentation durant la production de riboflavine.

I11.7. Conclusion

Ce chapitre introduit les notions de base sur les réseaux de neurones artificiels (RNA).
Aprés un historique sur I’apparition des RNAs et la présentation du modele biologique et
mathématique du neurone, les différentes architectures des RNAs ainsi que leurs types
d’apprentissage sont présentés. Dans un deuxiéme temps, nous avons exposé les RNAs les
plus utilisés ainsi que les différentes étapes de conception d’un réseau de neurones. Nous
avons terminé ce chapitre par la présentation de différent travaux relatant des applications
diverses des RNAs en bioprocédés notamment dans la modélisation, la prédiction, la

reconnaissance des formes, l'optimisation et le contréle.
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Chapitre HI Modélisation neuronale de I’absorption du sang

111.1. Introduction

Ce chapitre est dédié a la modélisation neuronale de 1’absorption de 1’hémoglobine. Dans la
premiere partie nous présentons tous les matériels et méthodes utilisé (les logiciels informatiques, la
collecte de la base de données, la division de la base de données, I’optimisation des architectures
des RNA, choix du meilleur modéle, I’analyse statistique et 1’analyse de sensibilité). Nous
montrerons dans la seconde partie tous les résultats obtenus durant et apres le développement de
modele de type PMC-RNA, nous donnerons les architectures du meilleure modéle obtenu, nous
présenterons la performance du meilleur modéle plus une analyse de sensibilité qui mesure la
contribution des variables d’entrée (4, C , T et Sat 02) sur la sortie. Ce chapitre, se terminer par une

conclusion résumons les résultats.

111.2. Matériels et méthodes

111.2.1. Outilles informatique utilisée

Les logiciels utilisés dans ce travail sont regroupés dans le tableau I11.1:

Tableau I11.1. Les logiciels utilisés.

Nom de logiciels LOGO Version
Microsoft Office Excel 2019 2019
STATISTICA 7

2020
MATLAB
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Il convient de noter que tous les calculs d’exécution de ce travail ont été effectués a ’aide des

ordinateurs personnels :

1) ACER : doté d’un processeur Intel (R) core (TM) i3-3120M CPU@ 2,50 GHz et de 4 Go de

mémoire vive (RMA) avec Windows 7 Professional comme systéme d’exploitation.

2) hp: doté d’un processeur Intel(R) celeron (R) CPU N3060 @ 1.60 GHz 1.60 GHz et de 4

Go de mémoire vive (RMA) avec Windows 10 Professional comme systéme d’exploitation.

111.2.2. Méthodologie de la modélisation neuronale

Plusieurs étapes ont été utilisées dans le développement de modeéle neuronale de type PMC-
RNA (voir la figure 111.1) :

1. Collecte de la base de donnees.

2. Division de la base de données.

3. Optimisation des architectures des RNA.

4. Choix du meilleur modéle.

5. Analyse de sensibilite.
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[ 1-Collecte de la base de données ]
[ 2-Division de la hase de données ]
1-1- Phazez dapprentizzage 1-1- Phazes de test 1-3- Phazes de validation
0%  T0% B0% 0% 15% 10% 0% 15% 10%

I

/’{ ]‘\

1. Optimisation des architectures des RNA
L L] ' L] L
. ) Nombre de
.-'ngunlh.m meum.“ Fonctions d"erreur Nombre ﬂels pearanes par
d'spprentissage dactivation couche cachees chaqus conche
[ 4-Choix du meillenr modéle ]

[ 5-Analyse de sensibhilité et calcul des erreurs ]

Figure 111.1. Organigramme de la méthodologie de développement suivie dans ce travail.

111.2.2.1. Collecte de la base de données

La base de données expérimentale est un €lément clé pour la réussite de la modélisation de
I’absorption par les réseaux de neurones artificiel. Cependant, la collection de ces données est une
tache tres difficile et lourde [113-114].

La base de données utilisée dans cette étude a été extraite de I’article de Reggan (1998) et friebel
(2005-2006) [115-117] et englobe 478 points expérimentaux. Cette base a été utilisé pour prédire le
coefficient d’absorption d’hémoglobine dans le sang a partir des quatre parametres : la saturation
de I’'oxygene (SATO.) exprimer en (%), la concentration (C) exprimer en (g /dL), la température
(T) exprimer en (K ) et la longueur d’onde (A) exprimer en (nm). A titre d’exemple, une partie

aléatoire de ces données est présentée dans le tableau 111.2.
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Tableau 111.2. Partie de 16 points de la base des données utilisées dans ce travail [2].

Exp | Longueur | Température | Sat O, | Concentration | Coefficient
d’onde (1) (M) % © d’absorption
1 214,12 295.15 100.00 15,30 0,020
5 214,13 295.15 100.00 15.30 0,030
11 214,13 295.15 100.00 15.30 0,040
20 214,14 295.15 100.00 15.30 0,070
40 214,16 295.15 100.00 15.30 0,410
80 214,20 295.15 100.00 15.30 6,980
170 250.633 293.15 99.00 12.90 0.773
224 369.095 293.15 99.00 12.90 0.744
297 461.679 293.15 99.00 12.90 0.332
323 516.306 293.15 98.00 2.70 2.201
390 614.013 293.15 98.00 2.70 0.721
457 857.452 293.15 98.00 2.70 0.077
478 999.873 293.15 98.00 2.70 0.0558

111.2.2.2. Division de la base de données

La base de données utilisée dans ce travail ( 478 points expérimentaux) pour I’optimisation
de I’architecture de RNA ont été divisée en trois sous-ensembles : la base d’apprentissage, la base
de test, et la base de validation selon la division suivante : 60%-20%-20%, 70%-15%-15% et 80%-
10%-10%.

111.2.2.3. Optimisation des architectures des RNA

L’optimisation des architectures des RNA de type perceptron multicouche (PMC), a été faite
par le logiciel "STATISTICA", via les étapes suivantes :
» L’algorithme Quasi Newton a propagation en arricre (Quasi Newton back propagation
algorithme, plus précisément : Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algorithm BFGS) a été

employée comme algorithme d’apprentissage [111].
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« Cinq fonctions d’activations différentes sont utilisées pour la couche cachée et la couche de sortie
(Figure 111.2).

* La somme des carrés (Sum of Squares SOS) a été choisie en tant que fonction d’erreur.

» Le nombre de neurones dans la couche cachée a été varié de 2 a 20 neurones.

Quick  MLP activation functions | Weight decay |
— iyckpeation functions: = Lrain
— Hidden natrons Output nievinons B Gotoresds
W lden ¥ |dentt
Wl.'-" g 8] Save networks I
W Logistic ¥ Logistic
¥ Tanh v Tanh B Dats siatistics
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e
Cancel
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Figure 111.2. Capture d’écran pour le choix des fonctions d’activation sur STATISTICA.

111.2.2.4. Choix du meilleur modéle

Le choix du meilleur modéle est basé sur deux critéres : ’erreur de somme des carrés (SOS)
et le coefficient de corrélation (R). Ce choix s’effectue selon la régle test et erreur tel que SOS plus
proche de 0 et R tant vers 1. Le pouvoir de prédiction d'un tel modéle peut étre estimé par le
coefficient de corrélation R : une valeur de R supérieure a 0.5 est généralement considérée comme

satisfaisante et une valeur supérieure a 0.9 est excellente.

111.2.2.5. Analyse de sensibilité

L’analyse de sensibilité est un outil important pour 1’évaluation des modeles mathématiques.
Elle est utilisée pour diverses raisons, notamment la validation du modéle, I’évaluation du
comportement des différentes variables du modele et la confirmation du choix des variables du
modeéle via la détermination des contributions de chaque variable choisie sur le modele. De ce fait,

il est donc important d’utiliser cette analyse sur le modele de type PMC-RNA [113].
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L’analyse de sensibilité a été faite par la méthode de "poids” [90]. Les contributions
relatives de chaque variable d’entrée ont été exprimées par les valeurs de I’'importance relative de

leurs contributions.

La performance et la précision du meilleur modéle neuronale obtenu dans cette étude, a été

¢valuée par quatre types d’erreurs : la racine d’erreur quadratique moyenne (REQM), I’erreur

relative absolue moyenne (ERAM) .

REQM = \/z{.": (O - ygal)2 /N (111.01)
100
ERM = (22) « T, 1y — yeal| /e (111.02)
N ?xP_Aexp cal _scal
R = S [(ye P —yoxP) (i -ya)] (111.03)

= - - —
\/21iv=1(yfxp_yexp) \/Z?Ll(ylgal_ycal)

111.3. Résultats et discussions

111.3.1. Architectures des modeles neuronaux obtenus

Les résultats de 1I’optimisation des architectures des RNA utilisées pour chaque division sont

résumés dans le tableau suivant :

Page 47



Chapitre 111

Modélisation neuronale de I’absorption du sang

Tableau I11.3. Les résultats de I’optimisation des architectures des RNA.

Division | Itération RN SOS R Fonction | Fonction
Optimale de de
Transfert | Transfert
CcC CS
50 4-[15]-1 | App =0.001316 | 0.971081 | Tanh Identity
Tes =0.000494 | 0.989400
Val=0.001064 | 0.971268
200 4-[13]-1 | App =0.001535 | 0.967022 | Tanh Log
Tes =0.000403 | 0.989281
Val=0.000917 0.971925
60_20_20 | 500 4-[6]-1 App = 0.001490 | 0.967718 | Tanh Tanh
Tes =0.000428 | 0.988415
Val=0.001005 0.969468
900 4-[18]-1 | App =0.001536 | 0.966307 | Tanh Identity
Tes =0.000476 | 0.989747
Val=0.009560 0.974898
1000 4-[13]-1 App =0.001184 | 0.97432 | Tanh Identity
Tes =0.000374 | 0.989827
Val=0.000797 0.981203
50 4-[8]-1 App = 0.000645 | 0.981977 | Tanh Exp
Tes =0.000202 | 0.991870
Val= 0.000642 0.978031
200 4-[12]-1 | App =0.000821 | 0.981758 | Tanh Exp
Tes =0.000293 | 0.989718
Val=0.000944 0.973850
70_15_15 | 500 4-[6]-1 App = 0.000781 | 0.982950 | Tanh Exp
Tes =0.000263 | 0.990560
Val=0.000904 0.974404
900 4-[16]-1 | App =0.000917 | 0.979631 | Tanh Exp
Tes =0.000295 | 0.989574
Val=0.000960 0.974295
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1000 4[16]-1 App =0.000873 | 0.980555 | Tanh Exp
Tes =0.000308 | 0.989592
Val=0.000931 0.972818
50 4-[9]-1 App =0.000847 | 0.979721 | Log Exp
Tes =0.001102 | 0.981271
Val=0.000571 0.977033
200 4-[9]-1 App=0.001392 | 0.966204 | Tanh Exp
Tes=0.000788 0.986015
Val=0.001246 0.960845
500 4-[18]-1 App=0.000994 | 0.976360 | Log Exp
80_10_10 Tes=0.000854 | 0.985279
Val=0.000671 0.975360
900 4-[4]-1 App=0.000972 | 0.976383 | Tanh Exp
Tes= 0.000808 0.988300
Val=0.00595 0.971642
1000 4-[17]-1 App=0.001506 | 0.966444 | Log Exp
Tes=0.000720 0.988300
Val=0.000749 0.971642

D’apres le tableau 111.03 et les figures 111.3- 111.4, la meilleure architecture du RNA est de 4-[8]-1
pour la division 70%, 15%, 15%

0.0014
0.0012 \
0.001
N\
0.0008 v N\ /
0.0004 \V
0.0002
0
SOS_train SOS-Test sos-vald
=0=60_20_20 0.001184 0.000341 0.000797
=70 _15 15 0.000645 0.000202 0.000642
80_10_10 0.000781 0.000973 0.000469

Figure 111.3. Représentation des divisions de la base de données.
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base de valid
15%

base de test
15%

Figure 111.4. Représentation graphique du la meilleure division de la base de données.

Les modéles neuronaux congues et optimisés possedent des valeurs de SOS relativement

acceptables pour le parameétre d’absorption, pour les trois sous-ensembles (apprentissage, test et

validation). Les valeurs des coefficients de corrélation R des modeéles neuronaux congues et

optimisés sont proches de I'unité montrant ainsi la grande performance de la méthodologie

neuronale développée dans cette étude.

Tableau I11.4. Architecture du meilleur modéle obtenu.

Couches Nombre de neurones Fonctions Valeurs de R et SOS
d’activation
RAPP - 0.981977
Couche d’entrée 4 (aucune) R*  0.991870
Couche cachée 8 Tanh Rv& 0.978031
Couche de sortie 1 Exp SOS”PP 0.000645
Algorithme d’app BFGS 148 SOS™ 0.000202

Fonction d’erreur

Somme des carrés (SOS)

SOSs¥@ 0.000642

111.3.2. Estimation de la performance du meilleur modeéle neuronale

111.3.2.1. Comparaison graphique entre les valeurs

La comparaison entre les valeurs de coefficient d’absorption expérimentales et celle

calculées par le meilleur modéle neuronale obtenu est illustrées sur (la figure 111.5).
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On remarque une bonne concordance entre les valeurs expérimentale et les valeurs calculées

par le meilleure modéle neuronale (les points s’approchent de la bissectrice).
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Figure 111.05. Comparaison entre les valeurs de coefficient d’abs pa expérimentales et celle

calculées : (a) base d’apprentissage, (b) base de test, (c) base de validation, (d) Base total.

111.3.3. Analyse de sensibilité et calcul des erreurs

Comme nous avons mentionné précédemment, nous avons utilisé la méthode de poids pour
déterminer la contribution des paramétres d’entrée sur le coefficient d’absorption (voir le tableau
111.5)

Tableau I11.5. Contributions relatives des paramétres d’entrée pour le modéle PMC-RNA de

I’absorption
C (g/dL) 30%
SatO2 (%) 21%
A (nm) 18%
T (K) 31%
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Tableau I11.6.Performance du meilleur modeéle obtenu

APP Tes Val

R 0,981977 0,991870 0,978031
REQM (-) 1,6384 0,9586 1,7136
ERAM (%) 0,8607 0,6549 0,8543
N 70 337 71

A la lumiére des résultats obtenus, nous remarquons que le modéle neuronal prédit de

maniére satisfaisante de coefficient d’absorption.

Les contributions relatives de chaque variable d’entrée ont été exprimées par les valeurs de
I’importance relative de leurs contributions. On constate que, la température et la concertation ont
une forte réflexion sur la sortie (p. ) par rapport aux autres entrées avec des pourcentages 31% et

30% respectivement.

Les valeurs de REQM calculées ont confirmé que notre modele est tres précis car ils ont des valeurs

compris entre (0.9586-1.7136), pour les trois phases des sous-ensembles possibles.

L’erreur relative absolue moyenne (ERAM) est inférieure a 1% qu’ils ont compris entre (0.6549-

0.8607) pour les trois sous-ensembles possibles.

Néanmoins, nous remarquons que toutes les valeurs d’erreurs calculées dans cette étude, trés
proche les uns aux autres pour le méme parametre et dans les trois sous-ensembles :

d’apprentissage, test et de validation , ce qui a confirmé encore la stabilité de notre modele.
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111.4. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre I’ensemble des travaux de modélisation de coefficient
d’absorption pa. Dans la premiere partie nous avons présenté les matériels et méthodes utilisés lors
du développement de modéle de type PMC-RNA en décrivant les différentes étapes : Logiciels
utilisées et méthodologie de modélisation. Dans la douziéme partie de ce chapitre, nous présentons
les résultats obtenus par le modéle de type PMC-RNA développé, afin de prédire le coefficient
d’absorption du sang : les architectures et les résultats des meilleures modeéles obtenus , Puis
I’estimation des erreurs pour le choix de modéle comme le calcul des REQM, ERAM et Analyse

de sensibilité des paramétres d’entrée sur la sortie.

Les résultats de I’analyse de la performance de meilleur modele développée ont montré leurs
précisions dans I’estimation de coefficient d’absorption du sang, confirmé par les valeurs des

erreurs calculées (REQM, ERAM) sont trés faibles.
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Conclusion générale et perspective

La connaissance des propriétés optique de sang est importante non uniquement pour de
nombreuses applications diagnostique thérapeutiques en laser médecine, mais aussi pour les
diagnostics médicaux de routine. L’hémoglobine est un constituant vital du sang dont les propriétés

optiques affectent toutes les propriétés optiques du sang humain.

L’objectif de ce projet de fin d’é¢tude et de modéliser I’absorption en fonction de la longueur
d’ondes, la concentration de 1’hémoglobine, la température et le pourcentage de saturation en

oxygene par réseau neurones artificiels (RNA).

Notre contribution a porté sur l'utilisation des réseaux de neurones artificiels pour la
modélisation du coefficient d’absorption du sang humain. Pour cela, un seul modéle neuronal de
type PMC-RNA est construit et optimisés dans le but de prédire I'évolution des paramétres
difficilement mesurables en line. Ce modéle neuronal est caractérisé par une structure : quatre
neurones dans la couche dentrée (la longueur d’onde, la concentration, la température et la
saturation d’oxygéne), une couche cachée avec un nombre de neurones optimisé au cours du
processus d’apprentissage et un neurone dans la couche de sortie (coefficient d’absorption). Le
meilleur modéle de type PMC-RNA a été obtenu par I'utilisation de la stratégie d’essais et d’erreurs
avec I’algorithme d’apprentissage de type "BFGS", I’architecture de meilleur modele obtenu est :

[4-8-1]. Une analyse de sensibilité a été ensuite établie.

Selon les résultats obtenus, on trouve que le modele développé était trés intéressant, avec
des valeurs de R supérieures a 0,9900 dans les trois bases de données, des valeurs d’erreur
calculées comprise entre (0.000202-0.000645) pour les quatre trois de données : d’apprentissage,
de test et de validation. L’analyse de sensibilité a été aussi réalisée pour déterminer I’influence des
parametres d’entées sur la sortie (ua), les résultats ont confirmé que la majorité des paramétres ont

une grande contribution, ce qui confirme encore la qualité de ces parametres.

Comme tout objectif principal de modélisation, le modéle de type PMC-RNA est congu pour
prédire différents parametres dans différents domaines afin de réduire le temps, 1’argent et les

efforts utilisés a des fins expérimentales.

A la lumiére des résultats obtenus on peut tirer les conclusions suivantes :
* Les réseaux de neurones sont des outils statistiques, qui permettent d'ajuster des fonctions

fortement non linéaires trés générales a des ensembles de points comme toute méthode statistique ;
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* Les réseaux de neurones fonctionnent comme une boite noire et les paramétres du réseau (poids et
biais) n’ont pas de signification physique. L’application des réseaux neuronaux ne développe pas
directement de la théorie de description du systéme, mais rend faisable la modélisation et la

simulation des procédés de fermentations ;

» La mod¢élisation par réseau de neurones est une méthode qui est basée seulement sur des données
expérimentales et/ou semi-expérimentales (déduites des modéles analytiques, empiriques et
numeériques, ...), donc la qualité et la quantité de données décident de l'exactitude et la robustesse

du modéle ;

* Les réseaux de neurones peuvent étre trés robustes et performant méme en présence de peu de
données expérimentales a condition que ces derniéres soient statistiquement bien réparties dans le

domaine d'entrée du modeéle neuronal, ce qui est le cas avec le plan composite centré ;

* Ces résultats prouvent que la performance de I’optimisation des équations mathématiques, issues
des modeéles neuronaux, est strictement liée a la capacité de prediction et de généralisation des ces
derniers. En effet plus le modele neuronal est performant plus son optimisation donne des résultats
plus précis. Pour augmenter plus cette précision, le choix de I’algorithme d’optimisation le plus

performant est nécessaire ;

» Compte tenu qu’il n’y a pas de régle pour le choix du modele neuronal optimal pour un probléme
donné, cette tache s’avére plus de I’art que de la science. Alors la stratégie d’essai et erreur devient

parfois laborieuse ;

Toute en estimant avoir atteint les objectifs tracés pour cette étude, nous envisageons en

perspectives plusieurs pistes tel que :

* D’¢largir la base de données relatives a coefficient d’absorption ;

* De modéliser d’autres propriétés optiques du sang ;

* D’utilisation d’autres techniques d’intelligence artificielle ;
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Figure 01 : partie du Choix de la meilleure division

(a) Selon le coefficient de corrélation , (b) selon I’erreur des sommes des carrés



Annexe

Tableau 01. Poids et biais du RN optimal

Connexions Connexions
Couche d’entrée-Couche cachée Couche cachée- Couche de
sortie
Poids Biais poids Biais

W' W'j2 W!j3 W!ja BH; WH 4 BO;
-1,10280 -1,39694 0,15546 -0,28799 -1,99737 0,65269
3,51586 4,07639 -6,17547 -1,81201 -0,25776 4,22976

-1,24338

0,36088 0,39167 -0,79242 -0,42522 1,44731 0,61564
-2,09411 -2,90695 1,02861 -0,08624 0,18231 1,56222
-2,65842 1,90625 1,12261 1,67501 0,44437 -3,55791
6,90842 -2,70078 -3,05614 -1,62847 1,13746 3,10585
0,07757 0,32611 -0,05149 0,30179 -2,48974 4,17526
-4,33770 2,46984 2,70350 2,96134 -1,03330 2,99333
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