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Résumé

Les maladies cardiaques constituent la premiere cause de déces dans le monde entier. La
détection précoce de ces pathologies est d'une importance majeure pour assurer une
intervention médicale préventive et réduire les complications potentielles. Ces dernieres
années, les évolutions technologiques notamment 1’intelligence artificielle ont permis d'ouvrir
de nouvelles perspectives intéressantes pour prédire les maladies cardiaques avec une
meilleure précision. Les deux approches de classification binaire proposées dans ce mémoire
ont été testées sur le dataset « Personnal Key Indicator Heart Disease ». La premiere approche
est une classification déséquilibrée alors que la seconde est une classification balancée. En
premier lieu, les données de dataset seront prétraitées et nettoyées, puis les deux algorithmes
d’apprentissage, le Deep Learning et le Machine Learning, ont été utilisés afin de construire
des modeles performants en termes d’exactitude (Accuracy), de précision, de recall et de F1-
score. Les résultats trouvés ont montré que la balance des données influe considérablement
sur ces mesures d’évaluation pour les algorithmes de DL et que 1’accuracy reste mal
améliorée, néanmoins les algorithmes de ML étaient plus faciles a mettre en ceuvre.

Mots Clés : Maladies cardiovasculaires, Intelligence artificielle, Apprentissage profond,
Apprentissage automatique, Réseaux de neurones artificiels, Personal Key Indicators of Heart
Disease dataset.



Abstract

Heart diseases are the leading cause of death around the world. Early detection of these
diseases is of major importance to ensure preventive medical intervention and reduce
potential complications. In recent years, technological developments including artificial
intelligence have opened up interesting new perspectives for predicting heart disease with
greater precision. The two binary classification approaches proposed in this master thesis have
been tested on the "Personal Key Indicator Heart Disease" dataset. The first approach is an
unbalanced classification while the second is a balanced classification. First, the dataset will
be preprocessed and cleaned, then the two learning algorithms, Deep Learning and Machine
Learning, were used to build models that perform well in terms of accuracy, precision, recall
and F1-score. The results found showed that the balance of the data significantly affects these
evaluation measures for DL algorithms and accuracy remains poorly improved, however ML
algorithms were easier to apply.

Keywords : Cardiovascular Disease, Artificial Intelligence, Deep Learning, Machine
Learning, Artificial Neural Networks, Personal Key Indicators of Heart Disease dataset.
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Introduction générale

Avec la croissance de la population mondiale et les changements récents des modes de vie, le
nombre de personnes souffrant de problemes médicaux complexes est de plus en plus élevé.

Les maladies cardiaques constituent la premiere cause de mortalit¢ de I’€tre humain dans le
monde entier en raison d’une vie malsaine, citant le stress, le manque d’activité physique,
I’obésité et d’autres facteurs qui risquent d’avoir des troubles cardiovasculaires qui influent
négativement sur le corps et donc peuvent provoquer une mort subite. Pour éviter de
contracter cette maladie, il est conseillé de déterminer et traiter tres tot ce défi, qui est un point
complexe en particulier dans les pays en développement, en raison du manque d'équipements
de diagnostic, de médecins et d'autres ressources qui affectent la prédiction et le traitement
appropriés des patients cardiaques.

Il est donc nécessaire de disposer de systemes de soins de santé capables de relever ces
problemes. Récemment, les progres réalisés dans les domaines de 1'électronique et de la
médecine ont fait 'objet d'une attention croissante, de méme que les applications intéressantes
que ces technologies offrent, principalement pour le diagnostic, le suivi et l'analyse de la
santé.

De nos jours, 'intelligence artificielle est ’'un des progres qui est devenue le seul moyen
pourras faire un saut de développement dans le domaine médical grace au Machine Learning
et au Deep Learning. Ces derniers sont des techniques importantes dans cette branche utilisée
pour établir des modeles qui peuvent étre formés pour les prédictions de pandémie. Les
dossiers médicaux peuvent également €tre transformés et analysés plus en profondeur pour de
meilleures prédictions.

Le data mining est utile pour étudier et comprendre une grande quantité de dataset. Il permet
d'extraire des données et de prendre des décisions en vue d'applications ultérieures. Les
techniques les plus courantes couvertes par l'exploration de données sont le regroupement,
l'extraction de regles d'association et les classifications. De nombreux algorithmes sont
disponibles pour mettre en ceuvre ces techniques de data mining.

Nous avons choisi pour réussir a la réalisation de ce mémoire le dataset "Personal Key
Indicators of Heart Disease (PKIHD)" pour prédire la présence de la maladie cardiaque chez
les patients en utilisant les deux techniques d’apprentissage ML et DL pour des résultats
rapides et précis.

Le travail réalisé est axé autour de trois chapitres qui sont présentés comme suit :
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Le premier chapitre présente des généralités sur le ceeur, 1’organe le plus important dans le
corps humain en citant leur anatomie et fonctionnement en se basant sur les symptomes et les
facteurs de risques qui provoquent des maladies cardiovasculaires et comment diagnostiquer
et parvenir contre ces maladies.

Le deuxieme chapitre consiste a couvrir le domaine d’intelligence artificielle, en développant
leurs deux sous-systtmes Machine Learning et Deep Learning avec leurs types, les
applications et les algorithmes utilisés.

Le dernier chapitre est consacré a la mise en évidence des résultats obtenus tout en détaillant
la méthodologie utilisée et les parametres pris en compte.

Nous terminons par une conclusion générale qui résume nos différentes contributions et
présente les perspectives de recherche de notre travail.
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Chapitre 1. Les maladies cardiaques

1.1 Introduction

Les maladies cardiaques sont composées de multiples troubles qui affectent le cceur.
Aujourd’hui, ces maladies sont la principale cause de déces dans le monde, avec 17.9 millions
de déces par an, selon I’organisation mondiale de la santé. Diverses activités nocives sont
responsables de 1’augmentation de I’incidence des maladies cardiaques, notamment
I’hypertension, I’obésité, 1’augmentation des triglycérides etc. Un diagnostic et un traitement
précoces de la maladie peuvent entrainer une réduction du nombre de déces. Pour comprendre
et prédire les maladies cardiaques, nous devons avoir une compréhension approfondie du
cceur et son fonctionnement. Nous vous présenterons également les causes et les effets des
maladies cardiaques qui affectent négativement la psychologie, ce qui provoque a son tour un
arrét cardiaque et une mort subite.

1.2 Le cceeur

Le cceur humain est une structure musculaire creuse qui ressemble a un cone, avec la base en
haut et les pointes (apex) en bas et a gauche situés dans la cavité thoracique entre les
poumonts. Il a a peu pres une taille d’un poing fermé et pése environ 250 a 300 grammes pour
un adulte. Il charge de pomper le sang environs de 8000 litres grace a environ 100000
battements quotidiens au cours d’une journée typique pour soutenir tout le corps par
I’acheminement du sang oxygéné vers les organes, les tissus et les cellules, et du retour du

sang désoxygéné vers les poumons pour la ré-oxygénation (voir la figure 1.1).

Figure 1.1: Position du cceur.
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1.3 L’anatomie et le fonctionnement du coeur

Le cceur est enveloppé et protégé par le péricarde qui forme une sorte de sac qui recouvre
complétement le cceur et s’étend jusqu’aux racines des grands vaisseaux. Il a deux parties, le
péricarde séreux et le péricarde fibreux. Il est entouré d’une membrane appelée péricarde
composé de deux couches. La couche externe du péricarde est attachée a la colonne
vertébrale, au diaphragme et d’autres parties du corps via des ligaments. De plus, il entoure
les vaisseaux sanguins des principaux organes du cceur. La couche interne du péricarde est
reliée au muscle cardiaque, et une couche liquide sépare les deux couches de membrane, cela
permet au cceur de bouger pendant un battement. La paroi du cceur est composée de trois
couches : 1’épicarde externe (couche fine), le myocarde moyen (couche ¢&paisse) et
I’endocarde interne (couche fine). Le myocarde est composé de fibres musculaires cardiaques,
et ces fibres sont responsables de la contraction et de la relaxation qui font pomper le coeur

[1].

Le cceur est divisé en deux cotés gauche et droit et il est composé de quatre chambres, dont
deux sont situées en haut et deux en bas. Les deux chambres plus petites sont appelées le
ventricule droit et ventricule gauche. Ils forcent le sang a quitter le cceur. Une paroi appelée
septum interventriculaire les sépare, et chaque ventricule comporte deux valvules, une valvule
d’entrée et 1’autre pour la sortie. Les deux chambres supérieures sont 1’oreillette droite et
I’oreillette gauche. Elles acceptent le sang qui entre dans le cceur. La paroi qui les sépare
s’appelle le septum inter auriculaire [2].

Pour le c6té droit du cceur, il est responsable au pompage du sang vers les poumons, ou il est
enrichi d’oxygene et épuré du dioxyde de carbone. Le deuxieme coté pompe le sang vers le
reste du corps ou I’oxygene et les substances nutritives sont fournis aux tissus et les déchets
comme le dioxyde de carbone sont transférés au sang pour étre éliminés par d’autres organes
comme les poumons et les reins (Voir la figure 1.2) [2].
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Figure 1.2 : Anatomie du cceur.

1.3.1 Ventricule droit

Le ventricule droit (VD) est la chambre inférieure droite du cceur qui a une forme conique et il
est plus petit par rapport au ventricule gauche (VG). Leurs dimensions sont variées en
fonction de 1’age, du sexe et de la taille de la personne. Chez un adulte en bonne santé, la
taille moyenne du VD est d’environ 3.5cm de diamétre et Scm de longueur.

Le VD recoit le sang pauvre en oxygene de 1’oreillette droite via la valvule tricuspide (valvule
d’entrée) et le pompe vers les arteres pulmonaires afin d’étre réoxygéné dans les poumons par
la valvule pulmonaire (valvule de sortie). Sa fonction dépend du systéme nerveux autonome
et les hormones afin de s’adapter aux besoins du corps en oxygene [3].

1.3.2 Ventricule gauche

Le ventricule gauche est situé dans la partie inférieure gauche du cceur entouré par les autres
structures cardiaques et il est plus gros que le VD avec une taille d’environ 4.5 cm de
diametre et 8cm de longueur chez un adulte en bonne santé. Il est divisé en trois parties
principales : le muscle papillaire qui est responsable de la régulation de la pression sanguine
dans le VG, le septum interventriculaire qui sépare le VD et le VG et la valve mitrale qui
permet au sang de circuler du VG vers ’aorte qui est la plus grande artere du corps qui
transporte le sang oxygéné vers toutes les parties du corps. Le VG recoit le sang oxygéné
provenant des poumons par I’intermédiaire de ’oreillette gauche. Il se contracte ensuite
pour pomper le sang dans 1’aorte. Cette contraction du ventricule est déclenchée par un
signal électrique qui vient du nceud sinusal [3].
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1.3.3 Oreillette droite

L’oreillette droite (OD) est située dans la partie supérieure droite du cceur reliée au VD par
une valve tricuspide, avec un format ovale et mesure environ 3 a 4 centimetres de longueur.

L’intérieur de I’OD est tapissé d’'une membrane appelée endocarde qui est composée de
cellules endothéliales et de tissu conjonctif. Cette membrane permet aux valves cardiaques de
s’ouvrir et de se fermer correctement pour réguler le flux sanguin. Elle a un réle important
dans la circulation sanguine en pompant le sang veineux vers le ventricule droit qui est riche
en dioxyde de carbone et pauvre en oxygene, et provient de toutes les parties du corps.

Une fois que le sang veineux entre dans OD, il est poussé a travers la valve tricuspide et dans
le VD. De 1a, il est pompé vers les poumons ou il est oxygéné avant le revenir au cceur pour
étre distribué dans le corps [3].

1.3.4 Oreillette gauche
L’oreillette gauche est une petite chambre a paroi mince qui mesure environ 4 cm sur 3cm.

Elle est isolée du VG par la valve mitrale, également appelée valve auriculo-ventriculaire
gauche. OG est reliée aux veines pulmonaires, qui transportent le sang oxygéné des poumons
vers le cceur. Elle fonctionne comme une pompe qui permet de remplir le VG avec du sang
oxygeéné. Lorsque le cceur se contracte, les muscles de ’OG se contractent également, ce qui
fait que le sang est poussé dans le VG. Une fois le contenu est vidé, il se remplit a nouveau
avec du sang oxygéné provenant des poumons [3].

1.4  Circulation sanguine

Les cotés droit et gauche du coeur travaillent ensemble pour assurer la circulation du sang
dans tout le corps grace a une série de systoles (contraction) et diastoles (relachement) des
oreillettes et ventricules. Ces étapes se déroulent en I’espace d’un battement de cceur, c’est-a-
dire en une ou deux secondes [4].

1.4.1 Circulation sanguine coté droit

La circulation sanguine co6té droit s’ effectue comme suit [4] :

e Le sang pauvre en oxygene provenant de I’ensemble du corps pénetre dans ’oreillette
droite par deux grandes veines inférieure et supérieure.

e La valve tricuspide s’ouvre pour permettre au sang de passer de LD au VD.

e Lorsque le VD est plein, il se comprime, ce qui ferme la valve tricuspide et ouvre la
valve pulmonaire.

e Le sang circule dans I’artére pulmonaire jusqu’aux poumons, ou il recoit de I’oxygene.
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1.4.2 Circulation sanguine c6té gauche
La circulation sanguine c6té gauche s’effectue comme suit [4] :

e Le sang riche en oxygene passe des poumons a LG par de grosses veines appelées
veines pulmonaires.

e La valve mitrale s’ouvre pour envoyer le sang de LG vers le VG.

e Lorsque le VG est plein, il se comprime, ce qui ferme la valve mitrale et ouvre la valve
aortique.

e Le cceur envoie le sang par la valve aortique vers 1’aorte, ou il s’écoule vers le reste du
corps.

La figure 1.3 montre la circulation sanguine du cceur :

Veine cave supérieure Aorte
Vers le poumon

Vers le gauche

poumon droit

Valve pulmonaire Valve pulmonaire

Veines pulmonaires
(depuis les poumons
vers l'oreillette droite)

Veines pulmonaires
(depuis les

poumons vers
l'oreillette gauche)

Oreillette gauche
Oreillette droite

Valve mitrale

Valve tricuspide Valve aortique

Ventricule droit
entricule dro Ventricule gauche

Sang non oxygéné Sang oxygéné

Veine cave inférieure Aivie desindants

Figure 1.3 : Circulation sanguine.

1.5 Le battement du cceur

Un signal électrique est généré par le nceud sinusal (nommé aussi noeud sino-auriculaire ou
nceud SA). 11 s’agit d’une petite masse de tissu spécialisé située dans la chambre supérieure
droite (oreillettes) du cceur. Le nceud sinusal génére un courant électrique régulierement.

Les oreillettes sont alors activées. Le message électrique descend par les voies de conduction
et provoque la contraction des ventricules du cceur et ’expulsion du sang. Les deux cavités
supérieures du cceur (oreillettes) sont activées en premier et se contractent pendant un court
intervalle de temps avant les deux cavités inférieures du cceur (ventricules).
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L’impulsion électrique passe du nceud sinusal au nceud auriculo-ventriculaire (également
appelé nceud AV). La les impulsions sont ralenties pendant une trés courte période, puis
poursuivent leur chemin dans la voie de conduction via le faisceau de His jusqu’aux
ventricules. Le faisceau de His se divise en deux voies droite et gauche, appelées branches du
faisceau, pour activer les ventricules droite et gauche.

Normalement, au repos, lorsque I’impulsion électrique se déplace dans le cceur, ce dernier se
contracte environ 60 a 100 fois par minute, en fonction de I’age de la personne.

Chaque contraction des ventricules représente un battement de cceur. Les oreillettes se
contractent une fraction de seconde avant les ventricules, de sorte que leur sang se décharge
dans les ventricules avant que leur contraction se produise (voir la figure 1.4) [5].

oreillette droite

nceud sinusal B
nceud auriculo oreillette
ventriculaire gauche |
|
tronc du P | ’ :
faisceau de Hys .'
T ot ventricule Q ’,‘
faisceau de Hys % A & gauche s
ventricule droit - 1 _
réseau de purkinje

1 contraction des oreillettes
2 contraction des ventricules
3 repolarisation des ventricules

Figure 1.4 : La conduction électrique dans le cceur.

1.6 Les maladies cardiovasculaires

Les maladies cardiovasculaires (MCV) sont la premiere cause de mortalité dans le monde,
avec environ 17.9 millions de déces par an [6]. Il existe de nombreux types de MCV, et
chacun d’entre eux présente ses propres symptomes et traitement. Pour certains, des
changements de mode de vie et des médicaments peuvent faire une grande différence dans
I’amélioration de leur état de santé, et pour d’autres une intervention chirurgicale peut
s’avérer nécessaire pour établir le bon fonctionnement du cceur [7]. Dans ce qui suit, nous
aborderons les maladies cardiaques les plus courantes.

1.6.1 Les maladies vasculaires

Les maladies vasculaires ce sont des affections qui touchent le systéme circulatoire,
notamment les arteres et les veines. Elles peuvent étre causées par une accumulation de
plaque dans les vaisseaux sanguins, une inflammation ou une blessure. Ces maladies peuvent
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avoir des conséquences graves sur la santé humaine comme I’infarctus du myocarde,
I’accident vasculaire cérébral et I’insuffisance rénale. Les facteurs de risque incluent
I’hypertension, le tabagisme, le diabéte et 1’obésité et une alimentation malsaine.

1.6.2 Les maladies coronariennes

Ce sont un terme générique désignant une série d’affections qui influent sur la structure et le
fonctionnement du cceur. Dans ce type de maladie, les arteres du sang ne parviennent pas a
fournir suffisamment de sang riche en oxygeéne au cceur. La cause de cette maladie dépend du
type de la maladie. La coronaropathie est souvent causée par le cholestérol, une substance
cireuse qui s’accumule a I’intérieur de la paroi des arteres coronaires forme une plaque. Cette
accumulation peut bloquer partiellement ou totalement la circulation sanguine dans les
grandes artéres du cceur. La maladie micro vasculaire coronarienne survient lorsque les
minuscules vaisseaux sanguins du cceur ne fonctionnent pas normalement. Pour la plupart des
gens, cette maladie peut étre évitée grace a un mode de vie favorable a la santé cardiaque [8].

1.6.3 L’insuffisance cardiaque

L’insuffisance cardiaque est une affection de longue durée dans laquelle le cceur ne parvient
pas a pomper le sang suffisamment bien pour répondre aux besoins de I’organisme. Le cceur
fonctionne toujours, mais comme il ne peut pas gérer la quantité de sang qu’il en a besoin, le
sang s’accumule dans d’autres parties de votre corps, la plupart du temps, il s’accumule dans
les poumons, les jambes et les pieds. Cette maladie ne peut pas €tre soignée. Lorsque
I’insuffisance cardiaque s’aggrave, votre muscle cardiaque pompe moins de sang vers vos
organes et vous passez au stade suivant de I’insuffisance cardiaque, 1’objectif du traitement
est de vous empécher d’avancer dans les niveaux ou de ralentir la maladie [4].

1.6.4 L’angine de poitrine

L’angine de poitrine est une douleur thoracique qui résulte d’un manque de sang dans une
partie du cceur. Elle peut ressembler a une crise cardiaque avec une pression ou un écrasement
dans la poitrine. On le nomme souvent angine de poitrine ou douleur thoracique ischémique.

C’est un signe de maladie cardiaque qui se produit lorsque quelque chose bloque vos arteres
ou que le flux sanguin est insuffisant dans les artéres qui amenent le sang riche en oxygene a
votre cceur. L’angine de poitrine disparait généralement rapidement. Cependant, elle peut étre
le signe d’un probleme cardiaque potentiellement mortel. Il est important de savoir ce qui
arrive et ce que vous pouvez faire pour éviter une crise cardiaque. En générale, les
médicaments et les changements de mode de vie permettent de controler cette maladie. Si
I’angine est plus grave, une intervention chirurgicale peut étre nécessaire. Il est également
possible que vous deviez porter un stent, un petit tube qui permet d’ouvrir les artéres [7].

1.6.5 L’infarctus du myocarde

L’infarctus du myocarde (IM) couramment appelé "crise cardiaque "est causé par une
diminution ou un arrét complet de la circulation sanguine dans une partie du myocarde. IM
peut étre silencieux et passer inapercu, ou €tre un €lément catastrophique conduisant a une

BN

diminution de ’hémodynamique et & une mort rapide. La plupart des IM sont dus a une
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maladie coronarienne fondamentale. En cas de blocage de I’artére coronaire, le myocarde est
privé d’oxygéne. Une privation prolongée de I’apport d’oxygeéne au myocarde peut entrainer
la mort des cellules myocardiques. Les patients peuvent présenter une douleur ou une pression
thoracique qui peut remonter jusqu’au cou, a la machoire, a 1’épaule ou au bras. De plus,
I’ischémie myocardique peut étre associée a des modifications de 'ECG et a une
augmentation des indicateurs biochimiques tels que les troponines cardiaques [9].

1.6.6 Asthme cardiaque

L’asthme cardiaque est différent de 1’asthme bronchique (AB), mais il provoque des
symptdmes similaires. AB est déclenché par des allergies, des polluants, I’exercice physique,
le stress ou une maladie pulmonaire. Les petites voies respiratoires des poumons sont irritées
et enflammés a cause de ces déclencheurs. Cette inflammation se traduit par une respiration
sifflante, une toux et un essoufflement. L’asthme cardiaque peut provoquer des symptomes
similaires, mais il est caus¢ par une accumulation de liquide dans le c6té gauche du cceur.
Cette accumulation de liquide peut étre le résultat d’un coeur qui pompe faiblement, d’une
valve qui fuit ou d’une malformation cardiaque présente a la naissance. Ces symptomes sont
le signe d’une insuffisance cardiaque congestive. Les traitements dépendent de la cause
(insuffisance cardiaque ou fuite de la valve) mais peuvent inclure des médicaments pour
contrdler la pression artérielle et éliminer 1’excés de liquide, un régime alimentaire approprié¢
et des activités quotidiennes modifiées. Si la cause est une valve qui fuit ou une malformation
cardiaque génétique, une intervention chirurgicale peut s’avérer nécessaire avec le temps [10].

1.6.7 L’arrét cardiaque

L’arrét cardiaque soudain se produit soudainement et souvent sans avertissement. Il se produit
lorsqu’un dysfonctionnement électrique du cceur provoque un rythme cardiaque irrégulier
(arythmie). Son action de pompage étant perturbée, le cceur ne peut plus pomper le sang vers
le cerveau, les poumons et les autres organes. Dans ce cas, la personne perd la connaissance et
n’a plus de souffle. La mort se produit en quelques minutes si la victime n’est pas soignée
[11].

1.7 Différence entre arrét cardiaque, crise cardiaque et ’insuffisance cardiaque
1.7.1 L’arrét cardiaque

On parle d’arrét cardiaque lorsque le coeur cesse d’envoyer le sang et [’oxygene vers le
cerveau et les autres organes et tissus. Il arrive parfois qu’une personne puisse €tre réanimee
apres un arrét cardiaque, surtout si le traitement est entrepris immédiatement.

Cependant, plus le temps passe sans que du sang riche en oxygene soit envoyé au cerveau,
moins il est probable que la personne puisse étre réanimée et, si elle 1’est, plus il est probable
qu’elle ait des lésions cérébrales.

Des 1ésions cérébrales sont probables si 1’arrét cardiaque dure plus de 5 minutes sans
I’intervention de premiers secours que constitue la réanimation cardiopulmonaire (RCP). Le
déces est probable si ’arrét cardiaque dure plus de 8 minutes. Ainsi, la RCP en cas d’arrét
cardiaque doit débuter le plus vite possible.

11
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L’arrét cardiaque peut étre causé par tout ce qui fait que le coeur s’arréte de battre. L’une des
causes fréquentes, surtout chez les adultes, est une anomalie du rythme cardiaque (arythmie).
Une autre cause possible est 1’arrét respiratoire qui se produit lorsque les personnes se noient,
sont atteintes d’une infection pulmonaire grave ou font une crise d’asthme sévere [2].

1.7.2 La crise cardiaque

Une crise cardiaque, également appelée infarctus du myocarde (IM), est une urgence médicale
qui survient lorsque le flux sanguin vers une partie du muscle cardiaque est bloqué,
généralement par un caillot de sang. Ce blocage prive le muscle cardiaque d'oxygene et de
nutriments, entralnant la mort des cellules de la zone touchée. Les crises cardiaques
provoquent généralement une douleur ou une géne thoracique, ainsi que d'autres symptomes
tels qu'un essoufflement, des nausées, des sueurs et des vertiges. Une prise en charge
médicale rapide est essentielle pour minimiser les dommages au cceur et améliorer les chances
de survie.

Les complications d'une crise cardiaque sont souvent dues a des 1ésions du muscle cardiaque,
parmi ces complications [12] :

Rythmes cardiaques irréguliers ou atypiques (arythmies) : Les dommages causés par la
crise cardiaque peuvent affecter la facon dont les signaux électriques circulent dans le cceur,
entrainant des modifications du rythme cardiaque. Certaines peuvent €tre graves, voire
mortelles.

Choc cardiogénique : Cette affection rare survient lorsque le cceur est soudainement et
brusquement incapable de pomper le sang.

Insuffisance cardiaque : Des 1ésions importantes du tissu musculaire cardiaque peuvent
rendre le ceeur incapable de pomper le sang. L'insuffisance cardiaque peut étre temporaire ou
durable (chronique).

Inflammation du tissu entourant le cceur (péricardite) : Parfois, une crise cardiaque
déclenche une réponse défectueuse du systeme immunitaire. Cette affection peut étre appelée
syndrome de Dressler, syndrome post-infarctus du myocarde ou syndrome post-1ésion
cardiaque.

1.7.3 L’insuffisance cardiaque

L’insuffisance cardiaque est un trouble dans lequel le coeur est incapable de faire face aux
demandes du corps, ce qui entraine une réduction du flux sanguin, un retour (congestion) de
sang dans les veines et les poumons et/ou d’autres changements susceptibles d’affaiblir ou de
rigidifier davantage le cceur.

Une personne qui est atteinte d’insuffisance cardiaque présentera, dans certains cas, des
symptomes d’essoufflement, de fatigue, d’cedeme des pieds et des chevilles, ou de
ballonnements. Méme si on ne peut guérir I’insuffisance cardiaque, un diagnostic précoce,
une modification des habitudes de vie et un traitement médicamenteux adapté aux besoins
aident le patient a conserver un mode de vie actif [12].
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1.8 Symptomes des maladies cardiaques

Il n’existe pas un symptdme treés précis qui indique clairement un trouble cardiaque, mais un
ensemble de symptdmes qui permettent de prédire un diagnostic presque certain. Les
médecins interrogeant la personne de ses antécédents médicaux, et pratiquent un examen
clinique pour déduire les symptomes exacts. Cependant, une maladie cardiaque peut rester
asymptomatique tant qu’elle n’a pas atteint une phase avancée. Des bilans biologiques et/ou
radiologiques sont souvent réalisés pour confirmer le diagnostic et détecter une maladie
cardiaque asymptomatique [2].

Les différents symptdmes d’une maladie cardiaque sont [2] :

La douleur thoracique : est un trouble tres fréquent, elle peut étre aigué ou atténuée.
Certaines personnes peuvent ressentir une sensation de géne, d’oppression, de pression, de
gaz, ou de brilure au niveau du thorax. Il arrive parfois que la douleur est ressentie dans le
dos, la machoire, le cou, la partie supérieure de I’abdomen ou le bras. Autres symptomes
peuvent accompagner cette douleur, comme les nausées, la toux, ou une difficulté a respirer.

L’essoufflement (dyspnée comme un terme médical) : est une sensation pénible et des
difficultés a respirer. La fréquence et ’intensité de la respiration augmentent lors des activités
physiques et aux altitudes élevées. La fréquence respiratoire peut également augmenter au
repos chez des personnes atteintes de différentes maladies, comme les maladies pulmonaires
ou autres ; par exemple, une fievre peut faire augmenter la fréquence respiratoire.

La fatigue : est un besoin important de se reposer, ressenti par les personnes qui ont une
énergie effondrée pour démarrer une activité et la poursuivre. Une fatigue apres un effort
physique, un stress prolongé et une privation de sommeil est considérée comme normale.
Néanmoins, une fatigue qui augmente progressivement apres des activités qui ne causaient
pas un tel symptome auparavant, peut étre un symptome révélateur d’un trouble cardiaque.

Les palpitations : sont la perception des battements cardiaques. C’est la sensation de
vibrations, de coups, de course ou d’irrégularit¢ dans les battements. Elles peuvent
accompagner autres symptomes, comme un malaise thoracique ou un essoufflement.

L’évanouissement (syncope comme un terme médical) : est une perte de conscience breve
et soudaine, durant laquelle, la personne tombe par terre puis redevient consciente. La
personne peut avoir des signes avant de s’évanouir, comme un pouls faible, une respiration
profonde, des nausées, des sueurs, une vision floue, des picotements des Ievres ou du bout des
doigts, une douleur thoracique, ou des palpitations. Comme on peut s’évanouir sans aucun
symptOme avertisseur.

Le gonflement (cedéme comme un terme médical) : est un exces de liquide dans
I’organisme qu’il s’agit principalement d’eau. Ce gonflement touche souvent les pieds et le
bas des jambes. En général, le gonflement se produit lentement, et commence par une prise de
poids, des yeux bouffis au lever le matin, et des chaussures serrées en fin de journée. Le
patient peut ne pas remarquer ce gonflement, que quand il est considérable.
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1.9 Diagnostic des maladies cardiaques

Quand un patient se présente chez le médecin, ce dernier réalise un examen clinique tres
minutieux, qui comporte un interrogatoire sur les antécédents médicaux du patient et examen
physique. Parfois, I’examen clinique seul ne permet pas de poser un diagnostic certain d’une
maladie cardiaque ou vasculaire, ainsi, des procédures diagnostiques spéciales sont souvent
nécessaires pour confirmer le diagnostic, préciser I’extension et la gravité de la maladie, et
contribuer au choix du traitement [2].

1.9.1 Tomodensitométrie (TDM) du cceur

Une tomodensitométrie (TDM) peut étre utilis€ée pour détecter des anomalies structurelles du
cceur, du sac qui I’enveloppe (péricarde), des vaisseaux sanguins principaux, des poumons et
des structures de soutien dans le thorax.

La TDM multi détecteurs est un appareil de TDM tres rapide qui peut prendre un cliché
durant un seul battement cardiaque. Cette tomodensitométrie rapide (appelée angiographie
coronarienne par tomodensitométrie) est parfois utilisée pour évaluer les arteres qui irriguent
le cceur (artéres coronaires). Un agent de contraste (une substance visible sur les
radiographies) est généralement injecté dans la veine du patient. On demande au patient de ne
pas respirer pendant la procédure pour éviter que 1’image ne soit floue [2].

1.9.2 Les analyses du sang

Les analyses de sang sont utiles pour dépister I’insuffisance cardiaque et rechercher des
causes ou facteurs déclenchants possibles. De hauts niveaux de BNP (Brain Natriuretic
Peptide) dans le sang ont été associés a I’insuffisance cardiaque et ce dosage est utile a la fois
pour le diagnostic et la prise en charge thérapeutique. Le niveau de BNP ou de NT-proBNP
(N-Terminal proBNP) est aujourd’hui mesuré systématiquement pour établir un diagnostic et
déterminer la gravité de ’insuffisance cardiaque. De plus, les résultats sanguins sont obtenus
rapidement. Un BNP normal chez un patient non traité pour insuffisance cardiaque laisse
penser que les symptomes sont probablement dus a d’autres causes [13].

1.9.3 L’électrocardiographie

L'ECG est le résultat final d'une série complexe de processus physiologiques et
technologiques.

Tout d'abord, des courants ioniques transmembranaires sont générés par des flux d'ions a
travers les membranes cellulaires et entre les cellules adjacentes. Ces courants sont
synchronisés par les séquences d'activation et de récupération cardiaques pour générer un fil
électrique cardiaque a l'intérieur et autour du cceur, qui varie dans le temps au cours de
l'activité cardiaque. Ce champ électrique passe a travers de nombreuses autres structures,
notamment les poumons, le sang et les muscles squelettiques, qui perturbent le fil électrique

cardiaque.

Les courants qui atteignent la peau sont ensuite détectés par des électrodes placées a des
endroits spécifiques des extrémités et du torse, qui sont configurées pour produire des
électrodes. Les sorties de ces électrodes sont amplifiées, filtrées, et affichées par divers

14



Chapitre 1. Les maladies cardiaques

appareils pour produire un enregistrement électrocardiographique. Dans les systémes
informatisés, ces signaux sont numérisés, stockés, et traités par un logiciel de reconnaissance
des formes.

Les criteres de diagnostic sont ensuite appliqués, soit manuellement, soit a l'aide d'un
ordinateur, afin de produire une interprétation.

Les tracés ECG enregistrés ou affichés sont enfin comparés a divers criteres de diagnostic afin
d'identifier des anomalies spécifiques. Dans certains cas, les criteres €lectrocardiographiques
sont dérivés de concepts physiologiques et constituent la seule base d'un diagnostic sans
corrélation anatomique ou physiologique [14].

La figure 1.5 définit un exemple d’un ECG :

11 aVF 3 V6

10 secondes

Figure 1.5 : Electrocardiogramme normal.

1.9.4 Echocardiographie

L'échocardiographie est l'un des tests diagnostiques non invasifs les plus couramment
présentant des maladies cardiovasculaires avérées ou suspectées (voir la figure 1.6).

L'échocardiographie permet une évaluation complete de la structure, de la fonction et de
I'hémodynamique cardiovasculaires qui caractérisent les processus pathologiques. En outre, il
n'y a pas d'effets secondaires connus associés a 1'échocardiographie.

De plus, I'échocardiographie n'a pas d'effets secondaires connus, méme en cas d'examens
fréquents et répétés. Sa nature en temps réel, sa portabilité et son colt relativement faible
rendent 1'échocardiographie adaptable a la plupart des situations cliniques ou de recherche.
L'échocardiographie a donc été utilisée avec succes pour fournir des informations mécanistes
sur les résultats thérapeutiques et, dans certains cas, pour mesurer les changements
fonctionnels et structurels considérés comme importants sur le plan thérapeutique [15].
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Figure 1.6 : Echocardiographie du cceur.

1.9.5 Epreuve d’efforts

L'entrainement a l'effort, avec la prévention secondaire, est la pierre angulaire des
programmes de réadaptation pour les maladies cardiovasculaires athéromateuses. Il réduit la
morbidité et la mortalité liées a la maladie, diminue le degré d'incapacité et joue un role dans
le contrdle des facteurs de risque. Elle a un impact direct sur la réinsertion
socioprofessionnelle. Il s'agit d'une thérapie a part entiere dont 1'approche (types d'exercices,
intensité, fréquence, durée) doit étre adaptée au patient. Compte tenu du poids financier des
maladies cardiovasculaires sur le systeme de santé et de leur prévalence croissante, des
stratégies doivent €tre mises en place pour augmenter le niveau d'activité physique de cette
population toujours plus nombreuse. Les arguments en faveur de la mise en ceuvre de telles
stratégies dans le cadre de la prévention primaire sont également forts [16].

1.9.6 Imagerie par résonance magnétique (IRM) du coeur

Grace a wune bonne résolution spatiale et temporelle associée a une approche
tridimensionnelle, et a un excellent contraste entre le sang circulant et le myocarde, I’'IRM
cardiaque constitue une méthode de référence pour I’imagerie des cardiopathies congénitales,
des tumeurs cardiaques, des gros vaisseaux et du péricarde. La détermination par ciné-IRM
des volumes ventriculaires, de la fraction d’éjection et de la masse myocardique, de la
cinétique segmentaire est standardisée, précise et reproductible.

L’IRM de contraste apres injection de gadolinium représente un apport diagnostique
considérable pour de nombreuses pathologies, qu’elles soient tumorales, inflammatoires,
ischémiques, ou pour préciser 1’étiologie d’une cardiomyopathie. Dans les cardiopathies
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ischémiques, force est de constater que I’IRM est devenue incontestablement la méthode de
référence dans I’analyse de la viabilité myocardique.

L’avantage majeur de I’IRM est de pouvoir associer I’étude de la viabilit¢ myocardique a
I’analyse de la perfusion myocardique et a une approche fonctionnelle du muscle cardiaque
par I’é¢tude des fonctions ventriculaires droite et gauche au repos et lors d’épreuves de
provocation d’ischémie myocardique [17].

1.9.7 Angiographie coronarienne et cathétérisme cardiaque

Le cathétérisme cardiaque et 1’angiographie coronaire sont des méthodes minimalement
invasives pour étudier le cceur et les vaisseaux sanguins qui irriguent le coeur (artéres
coronaires) sans réaliser de chirurgie. Ces tests sont généralement réalisés lorsque les tests
non invasifs ne fournissent pas suffisamment d’informations, lorsque les tests non invasifs
suggerent qu’il y a un probléme cardiaque ou vasculaire, ou lorsqu’une personne présente des
symptomes qui rendent un probleme cardiaque ou coronarien tres probable. Un avantage de
ces tests est que pendant ceux-ci, les médecins peuvent aussi traiter différentes maladies, y
compris une maladie des arteres coronaires, comme montre la figure 1.7 [2].

Un cathéter est
inséré dans une
artére au niveau
de I'aine ou du
poignet.

Artére radiale (poignet)

Artére fémorale (aine)

Figure 1.7 : Cathétérisme cardiaque et coronarographie.

Comme pour toute intervention, la décision de recommander un cathétérisme cardiaque
repose sur un rapport risque/bénéfice approprié. En général, le cathétérisme cardiaque
diagnostique est recommandé chaque fois qu'il est cliniquement important de définir la
présence ou la gravité d'une lésion cardiaque présumée qui ne peut pas étre évaluée de
maniere adéquate par des techniques non invasives.
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Le risque de complication majeure li€¢ au cathétérisme cardiaque étant inférieur a 1 % et le
taux de mortalité inférieur a 0,08 %, rares sont les patients qui ne peuvent étre étudiés en toute
sécurité dans un laboratoire actif. Les mesures de la pression intracardiaque et l'artériographie
coronarienne sont des procédures qui peuvent Etre réalisées avec une précision reproductible
au mieux par cathétérisme invasif. L'estimation non invasive des pressions intracardiaques
peut étre avec 'échocardiographie.

L'angiographie coronaire par tomodensitométrie (CT) peut également étre utilisée pour
évaluer 'anatomie coronaire et fournit des informations complémentaires sur la distribution et
la composition de la plaque. Cependant, les limites actuelles de la résolution spatiale, de la
variabilité de la fréquence cardiaque, de la coopération du patient, et le dosage des radiations
limitent la capacité de la tomodensitométrie a remplacer le cathétérisme cardiaque [18].

1.10 Facteurs de risques
Les facteurs de risques d’atteinte des maladies cardiaques sont les suivants [19] :

L'age : Les hommes de 45 ans et plus et les femmes de 55 ans et plus sont plus susceptibles
d'avoir une crise cardiaque que les hommes et les femmes plus jeunes.

Le tabagisme : Il s'agit du tabagisme et de 1'exposition prolongée au tabagisme passif. Si
vous fumez, arrétez.

L'hypertension artérielle : Avec le temps, I'hypertension artérielle peut endommager les
artéres qui meénent au cceur. L'hypertension artérielle associée a d'autres pathologies, telles
que l'obésité, I'nypercholestérolémie ou le diabete, augmente encore le risque.

Cholestérol ou triglycérides élevés : Un taux élevé de cholestérol a lipoprotéines de faible
densité (LDL) (le "mauvais" cholestérol) est le plus susceptible de rétrécir les arteres. Un taux
élevé de certaines graisses sanguines appelées triglycérides augmente également le risque de
crise cardiaque. Le risque de crise cardiaque peut diminuer si le taux de cholestérol a
lipoprotéines de haute densité (HDL) - le "bon" cholestérol - se situe dans la fourchette
standard.

L'obésité : L'obésité est liée a I'hypertension artérielle, au diabete, a des taux €levés de
triglycérides et de mauvais cholestérol, et a des taux faibles de bon cholestérol.

Le diabete : Le taux de sucre dans le sang augmente lorsque 1'organisme ne produit pas une
hormone appelée insuline ou ne peut pas l'utiliser correctement. L'hyperglycémie augmente le
risque de crise cardiaque.

Le syndrome métabolique : 1l s'agit d'une combinaison d'au moins trois des éléments
suivants : tour de taille (obésité centrale), hypertension artérielle, faible taux de bon
cholestérol, taux élevé de triglycérides et taux élevé de sucre dans le sang. Le syndrome
métabolique multiplie par deux le risque de développer une maladie cardiaque par rapport a
une personne qui n'en est pas atteinte.
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Antécédents familiaux de crises cardiaques : Si un frére, une sceur, un parent ou un grand-
parent a subi une crise cardiaque précoce (avant 1'dge de 55 ans pour les hommes et avant
I'age de 65 ans pour les femmes), vous pourriez présenter un risque accru.

Manque d'exercice : Le manque d'activité physique (sédentarité) est li€ a un risque accru de
crise cardiaque. L'exercice physique régulier améliore la santé cardiaque.

Une alimentation malsaine : Une alimentation riche en sucres, en graisses animales, en
aliments transformés, en graisses trans et en sel augmente le risque de crise cardiaque.
Mangez beaucoup de fruits, de Iégumes, de fibres et d'huiles saines.

Le stress : Le stress émotionnel, tel que la colere extréme, peut augmenter le risque de crise
cardiaque.

Consommation de drogues illégales : La cocaine et les amphétamines sont des stimulants.
Elles peuvent déclencher un spasme de l'artere coronaire susceptible de provoquer une crise
cardiaque.

Antécédents familiaux cardiovasculaires : Quand un des parents du premier degré a fait un
IDM (infarctus du myocarde), un AVC (accident vasculaire cérébral) ou une mort subite de
cause cardiaque avant 1’age de 50 ans, ceci constitue un grand facteur de risque que les
enfants soient atteints d’une affection cardiovasculaire.

Une maladie auto-immune : Une affection telle que la polyarthrite rhumatoide ou le lupus
peut augmenter le risque de crise cardiaque.

1.11 Prévention cardiovasculaire

Malgré une diminution réguliére depuis une trentaine d’années du nombre de déces liés a un
évenement cardiovasculaire (CV), ces maladies restent 1'une des principales causes de
mortalité dans le monde. L’objectif de la prévention CV est de diminuer la morbi-mortalité
liée aux événements cardiovasculaires en déterminant des seuils d’intervention thérapeutique.

La prévention primaire s’adresse aux patients jusque-la indemnes de pathologie
cardiovasculaire symptomatique. Le dépistage, la prise en charge des FDR CV ont pour but
de retarder voire d’éviter la survenue d’événement cardiovasculaire. Pour cela, il faut avoir
recours au calcul de risque cardiovasculaire global.

La prévention secondaire s’adresse aux patients ayant déja une atteinte CV cliniquement
exprimée : angor, IDM, AVC, claudication intermittente... Elle cherche a diminuer le risque
de récidives, de complication et de déces [20].

1.11.1 Prévenir une crise cardiaque

Il n'est jamais trop tard pour prendre des mesures afin de prévenir une crise cardiaque, méme
si vous en avez déja eu une. Quelques moyens de prévention sont [16] :
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e Adoptez un mode de vie sain. Ne fumez pas. Maintenez un poids santé en adoptant un
régime alimentaire sain pour le cceur. Faites régulierement de 1'exercice et gérez votre
stress.

e Gérer les autres problemes de santé. Certaines maladies, comme I'hypertension
artérielle et le diabete, peuvent augmenter le risque de crise cardiaque. Demandez a
votre prestataire de soins de santé a quelle fréquence vous devez-vous faire examiner.

e Prenez vos médicaments comme indiqué. Votre médecin peut vous prescrire des
médicaments pour protéger et améliorer votre santé cardiaque.

e Il est également conseillé d'apprendre a pratiquer la réanimation cardio-pulmonaire afin
de pouvoir aider une personne victime d'une crise cardiaque. Envisagez de suivre une
formation accréditée aux premiers secours, comprenant la réanimation
cardiopulmonaire (RCP) et 'utilisation d'un défibrillateur externe automatisé (DEA).

1.12 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons défini et expliqué les maladies cardiaques qui sont
progressivement devenues un probleme commun de santé publique dans le monde entier, en
raison d'une méconnaissance, d'une consommation malsaine et d'un mode de vie médiocre.
Aujourd'hui, la prédiction et le diagnostic précis de ces maladies constituent un défi majeur
pour les hopitaux et les praticiens. L'intelligence artificielle dans le domaine de la santé aide
les utilisateurs a comprendre 1'efficacité des programmes existants et a identifier le traitement
qui donne les meilleurs résultats pour les patients en fonction de leur état de santé.

Le développement des technologies informatiques a aidé les établissements de soins de santé
a collecter et a stocker des données pour fonder la prise de décision clinique. Le Data Mining
transforme les énormes ensembles de données en informations qui sont ensuite utilisées pour
faire de meilleures prédictions et prendre de meilleures décisions.

Le chapitre suivant consiste a découvrir le domaine d’intelligence artificielle et expliquer ses
deux sous systemes d’apprentissage, le Machine Learning et le Deep Learning avec leurs
différents algorithmes et la différence entre eux.
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2.1 Introduction

L'intelligence artificielle (IA) fait partie de la mise au point de machines intelligentes capables
d'effectuer des taches qui font généralement appel a l'intelligence humaine. Son objectif est de
permettre aux automates de comprendre, d'assimiler, de raisonner et de trouver des solutions a
divers problemes de maniere automatique, sans nécessiter d'intervention humaine. Elle peut
étre appliquée dans de vastes domaines d'activité tels que la médecine, la finance,
I'agriculture, 1'industrie, etc.

L'histoire de 1'TA remonte aux années 1950, lorsque des chercheurs ont entamé des travaux sur
la modélisation de l'intelligence humaine, et le terme a été inventé en 1955 par le
mathématicien américain "John MacCarthy". Depuis lors, les progres ont été rapides et
continus, et I'lA a connu de nombreuses avancées remarquables ces dernieres années.

Les technologies de I'IA peuvent étre divisées en plusieurs catégories, notamment le Machine
Learning (ML) et le Deep Learning (DL).

Le DL est un sous-ensemble du ML, qui est lui-méme un sous-ensemble de 1'Intelligence
Artificielle (IA) comme le montre la figure 2.1 ci-dessous.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Figure 2.1: Diagramme de Venn représentant la relation entre AI, ML et DL.
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2.2 Machine Learning

Le ML est une branche de I'TA qui a été défini par son pionnier Arthur Samuel en 1959
comme le « champ d’étude qui donne aux ordinateurs la capacité d’apprendre sans Etre
explicitement programmés a apprendre [21]. Le principe de base du ML est de fournir a un
ordinateur un ensemble de données d'entrainement (ou training set), puis de lui permettre
d'analyser ces données pour trouver des modeles et des relations. Une fois que le modele est
établi, il peut étre utilisé pour effectuer des prédictions ou des classifications sur de nouvelles
données.

Il existe plusieurs types de techniques de ML, notamment :
2.2.1 L'apprentissage non supervisé

I1 implique également la formation des données, a l'exception du fait que la valeur étiquetée
ou la valeur cible n'est pas connue. Dans ce cas, la machine essaie de regrouper les types de
données similaires en trouvant le modele caché. Plutot que de faire des prédictions, son
objectif principal est de découvrir les modeles. La performance du modele dans
l'apprentissage non supervisé ne peut pas étre évaluée car la valeur de 1'étiquette est absente
ou inconnue. Les algorithmes impliqués sont le regroupement K-mean, l'extraction de regles
d'association, la modélisation thématique et les techniques de réduction de la dimensionnalité.

2.2.2 L'apprentissage par renforcement

Il fonctionne en développant un systeme qui améliore ses performances en prenant en compte
le retour d'information de I'environnement et en adoptant des mesures pour les améliorer. Il
s'agit d'un acte d'apprentissage a partir de I'environnement en interagissant avec lui sans
aucune aide humaine, ¢’est un processus itératif.

2.2.3 L'apprentissage supervisé

Le modele est entrainé avec des données étiquetées, c'est-a-dire des données ou chaque
exemple est associé a une réponse connue. Le but est de prédire la réponse pour de nouvelles
données non étiquetées. Il implique diviser les data en deux ensembles, de formation et de
test. Le modele est d'abord entrainé sur I'ensemble d'entrainement, puis ses performances sont
testées sur 1'ensemble de test. Ils peuvent étre évalués a 1'aide de mesures de performance.

On se base sur le modele supervisé, et pour le mieux maitrisé, il faut comprendre les quatre
notions suivantes :

2.2.3.1 Dataset

Dans le ML, il s'agit d'une collection de points de données d'entrée et d'étiquettes de sortie
correspondantes ou de valeurs cibles utilisées pour I’entralnement et le test de modéles
d'apprentissage automatique. Les ensembles de données peuvent provenir de diverses sources
et sont divisés en ensembles de données d’entrainement et de test afin de garantir que les
modeles sont capables de bien se généraliser a de nouvelles données non vues [22].

Le regroupement de ces données sera dans un tableau ou on a :
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* La variable y porte le nom de Target (la cible). C’est la valeur que I’on cherche a prédire.

* La variable x porte le nom de feature (facteur ou caractéristique). Un facteur influence la
valeur de y, et on a en général beaucoup de features (x1, x2, ..).

2.2.3.2 Le modéele et ses parametres

En ML, un modele est un algorithme qui est formé sur un jeu de données pour effectuer des
prédictions ou prendre des décisions précises sur de nouvelles données inédites. Le modele
est défini par un ensemble de parametres qui sont appris ou évalués a partir des données de
formation et qui définissent le fonctionnement du modele [22].

11 peut s’agir d’un modele linéaire (Figure 2.2.a) ou non linéaire (Figure 2.2.b)

a. Modéle linéaire b. Modéle non linéaire

Figure 2.2 : Modele linéaire et modele non linéaire.

2.2.3.3 La Fonction Coiit

La fonction de colit est une mesure quantitative de la qualité de prédiction d'un modele ML.
Elle mesure 1'erreur ou la différence entre les estimations du modele et les vraies valeurs de
sortie ou étiquettes correspondant aux données d'apprentissage (voir la figure 2.3). Le but de
la fonction de cofit est de déterminer les valeurs optimales des parametres du modele qui
minimisent l'erreur de prédiction ou la différence entre les prédictions du modele et les
valeurs réelles de la sortie [22].
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Figure 2.3 : Fonction coiit.

Avoir un bon modg¢le veut dire avoir un modele qui donne un minimum d’erreurs c’est-a-dire
une petite fonction de colt (voir figure 2.4).

a. Petite erreur b. Grande erreur

Figure 2.4 : Bon modele (graphe a) vs Mauvais modele (graphe b).

2.2.3.4 L’Algorithme d’apprentissage

Les algorithmes d'apprentissage sont des techniques mathématiques et statistiques permettant
de former des modeles ML a base de données. Le principal objectif de l'apprentissage
supervisé est de déterminer les parametres du modele qui limitent le plus possible la fonction
de coft. Les algorithmes d'optimisation permettent d'ajuster les parametres du modele afin de
réduire au minimum la valeur de la fonction de coft [22].
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2.2.3.5 Les applications d’apprentissage supervisé

Avec l'apprentissage supervisé, nous pouvons élaborer des modeles pour répondre a deux
types de problemes (voir la figure 2.5) [22] :

Les problemes de régression : Si nous cherchons a prédire la valeur d'une grandeur continue,
c'est-a-dire une grandeur qui peut avoir un nombre illimité de possibilités.

Les problemes de classification : Si nous essayons de classer un objet dans plusieurs classes,
c'est-a-dire si nous essayons de prédire la valeur d'une donnée discréte (qui ne peut prendre
qu'un nombre fini de valeurs). Dans le cas d'un probleme de classification, nous considérons
souvent les classes comme des symboles, plutdt que comme des nombres (0, 1, ...).

y X2

» g
=) <4 ® .
4 7
] |
w
X X1
Régression Classification

Figure 2.5 : Les deux types de ML.

2.3 Types d’algorithmes en Machine Learning
2.3.1 K Nearest Neighbour Algorithm (KNN)

Le KNN est un modele simple et 1'un des processus de ML les plus utilisés pour les problemes
de classification, de reconnaissance des formes et de régression. Le KNN détermine les
voisins parmi les données en utilisant une distance entre les points de données.

La valeur de k (ou k est une constante définie par l'utilisateur) permettra de trouver tous les
cas de caractéristiques similaires existants avec le nouveau cas.

La valeur de k est donc importante et doit étre choisie avec soin, car le systéeme peut conduire
a un sur ajustement (overfitting) si k est tres petit. Il existe quelques limitations, telles que des
performances moyenne lorsqu'il existe un vaste ensemble de données d'apprentissage. Le colt
de calcul est tres élevé car nous devons mesurer la distance entre tous les échantillons
d'entrainement et chaque instance de requéte [23].
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La figure 2.6 représente 1'idée de base de 1'algorithme KNN pour la classification de nouveau
point de données.
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Figure 2.6 : Classification d’un nouveau point avec KNN.

2.3.2 Support Vector Machine (SVM)

L'algorithme machine a vecteur de support (SVM) est un classificateur qui trouve 1'hyperplan
qui sépare efficacement les observations en leurs étiquettes de classe. Il commence par
positionner chaque instance dans un espace de données a n dimensions, ou n représente le
nombre de caractéristiques.

Ensuite, il trace une ligne imaginaire qui sépare clairement les instances appartenant a une
étiquette de classe des autres. Un vecteur de support fait référence aux coordonnées d'une
instance donnée. En conséquence, le SVM est la frontiere qui sépare efficacement les
différents vecteurs de support dans un espace de données.

Pour un espace de données bidimensionnel, I'hyperplan est une ligne qui divise 'espace de
données en deux sections, chacune représentant une étiquette de classe [23].

e Le principe de travail

Le diagramme suivant (voir Figure 2.7) montre un exemple simple de modele SVM. Les
triangles et les points de données circulaires représentent les instances de 1'ensemble de
données d'entrée, les formes définissant 1'étiquette de classe a laquelle chaque instance
appartient. La ligne en pointillé indique I'hyperplan qui sépare clairement les points de
données, qui est défini en fonction de 1'emplacement des points de données dans 1'espace de
data. Cette ligne est utilisée pour classer les données non vues, représentées par le carré.
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Ainsi, les nouvelles instances situées a gauche de la ligne seront classées comme des
triangles, tandis que celles situées a droite seront des cercles.

Plus le nombre de features est important, plus 1'espace de données aura de dimensions, ce qui
rendra impossible la représentation visuelle du modele [23].
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Figure 2.7 : Modele SVM.

2.3.3 Decision Tree Algorithm (DT)

L'algorithme de l'arbre de décision (DT) effectue une classification basée sur une séquence
qui ressemble a une structure arborescente. Il fonctionne en divisant I'ensemble de données en
petits sous-ensembles qui servent de guides pour développer les nceuds de DT. Les noeuds
peuvent étre soit des nceuds de décision ou des nceuds de feuilles, les premiers représentent
une question ou une décision, et les seconds représentent les décisions prises ou le résultat
final.

DT peut traiter des caractéristiques quantitatives et qualitatives, étant donné que les
caractéristiques continues sont traitées dans des plages. En outre, les nceuds feuilles peuvent
gérer des étiquettes de classe catégoriques ou continues, pour les étiquettes de classe
catégoriques, une classification est effectuée, tandis que pour les étiquettes de classe
continues, la taiche a accomplir est la régression.

La figure 2.8 représente un exemple d’un DT ou les cases en bleu foncé représentent les
nceuds de décision, les fleches sont les branches représentant chaque réponse au nceud de

28



Chapitre 2. Machine Learning & Deep Learning

décision, et les cases dont I’arriere-plan est en bleu claire se réferent au résultat pour les
instances qui suivent la séquence [23].

I p——
| Sub-Tree “ Decision Node ) ! | ‘Decision Node I
| i I ' i ' |
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S J |
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Leaf Node Leaf Node

Figure 2.8 : Arbre de décision.

2.3.4 Random Forest Classification (RF)

La forét aléatoire (RF) est un modele d'ensemble qui peut également €tre utilisé comme une
forme de prédicteur du plus proche voisin. L'idée principale des approches d'ensemble est
qu'un groupe de modeles forme un modele puissant. RF s'accompagne d'une approche ML
standard d'arbre de décision en termes d'ensemble.

Dans cet algorithme, une entrée est saisie au sommet, et les données sont réparties en
ensembles de plus en plus petits au fur et a mesure qu'elles traversent 1'arbre. RF porte cette
notion a un niveau supérieur en combinant les arbres avec une notion d'ensemble. L'avantage
d'un classificateur RF est que ses temps d'exécution sont concis, non équilibrés et que les
données manquantes peuvent étre traitées.

Dans la forét, le nouvel ensemble de données ou les données de test sont distribués a tous les
sous-arbres créés [23].

Chaque sous-arbre de décision de la forét est autorisé a décider de la classe de l'ensemble de
données. Le modele sélectionne ensuite la classe la plus appropriée a partir du vote
majoritaire [23].

La figure 2.9 illustre I’idée de base de 1’algorithme de forét aléatoire :
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Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

[—ﬁ Majority Voting / Averaging

Final Result

Figure 2.9 : Forét aléatoire.

2.3.5 Naive Bayes Algorithme (NB)

Naive Bayes (NB) est un algorithme de classification basé sur le théoreme de Bayes qui
suppose naivement l'indépendance entre les caractéristiques et attribue le méme poids (degré
d'importance) a toutes les caractéristiques. Cela signifie que l'algorithme suppose qu'aucune
caractéristique n'est en corrélation avec une autre ou ne l'affecte. Par exemple, bien que le
poids et la taille soient en quelque sorte corrélés lorsqu'il s'agit de prédire 1'dge d'une
personne, 1'algorithme suppose que chaque caractéristique est indépendante.

En outre, I'algorithme considere que toutes les caractéristiques ont la méme importance. Par
exemple, méme si un diplome peut influencer les revenus d'une personne dans une plus large
mesure que le nombre d'enfants qu'elle a, 1'algorithme considere que les deux caractéristiques
ont la méme importance.

Bien que les ensembles de données de la vie réelle contiennent des caractéristiques qui ne
sont pas également importantes ni indépendantes, cet algorithme est populaire parmi les
scientifiques car il donne des bons résultats sur de grands ensembles de données. De plus, en
raison de l'approche simpliste de l'algorithme, il s'exécute rapidement, ce qui permet de
l'appliquer a des problemes nécessitant des prédictions en temps réel. En outre, il est
fréquemment utilisé pour la classification de textes, car il surpasse souvent les algorithmes
plus complexes [23].
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e Le principe de fonctionnement

L'algorithme convertit les données d'entrée en un résumé des occurrences de chaque étiquette
de classe par rapport a chaque caractéristique, qui est ensuite utilis€ pour calculer la
probabilité d'un événement (une étiquette de classe), compte tenu d'une combinaison de
caractéristiques. Enfin, cette valeur est normalisée par rapport a la probabilité des autres
étiquettes de classe. Le résultat est la probabilité qu'une instance appartienne a chaque label
de classe. La somme des chances doit étre égale a un, et 1'étiquette de classe ayant la

probabilité la plus élevée est celle que 1'algorithme choisit comme prédiction [23].

2.4  Les applications du Machine Learning

Les applications du ML sont vastes et variées, allant de la reconnaissance d’images a la
prédiction de tendances financieres.

Nous allons explorer certaines des applications les plus intéressantes du ML, en mettant
I’accent sur leur pertinence dans le monde réel.

2.4.1 Détection de fraude

La détection des fraudes est I'une des utilisations les plus importantes de I’apprentissage
automatique dans le secteur de la banque et de la finance. Cette technologie est mise en ceuvre
pour rechercher dans de grands volumes de données relatives aux transactions et repérer des
modeles de comportement inhabituel. Chaque achat effectué par un client est évalué en temps
réel, et la probabilité que la procédure soit considérée comme frauduleuse est indiquée par un
score de fraude. La commande est ensuite bloquée ou gelée en vue d’un contréle manuel en
cas de transaction frauduleuse. L’ensemble de ces processus se déroule en quelques secondes
seulement [24].

2.4.2 Assistance médicale

L’assistance médicale est une autre application passionnante du ML. Les systémes de
diagnostic automatisés peuvent aider les médecins a identifier les maladies plus rapidement et
avec plus de précision.

Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent également étre utilisés pour prédire les
résultats du traitement et faciliter la planification des soins de santé.

2.4.3 Jeux et éducation

ML est fréquemment utilis¢é dans les jeux vidéo et 1’éducation. Plusieurs applications
éducatives et récréatives utilisent I’IA et aussi le ML. Ces applications incluent Duolingo, qui
est une application gratuite d’apprentissage des langues concue de maniere divertissante et
interactive. Cette application est bénéfique car elle permet aux utilisateurs de se comprendre
comme s’ils jouaient a un jeu sur leur téléphone.
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Il collecte des informations a partir de la réponse de I’utilisateur et crée un modele statique
qui peut prédire combien de temps quelqu’un peut se souvenir d’'un mot avant de demander
une mise a niveau [25].

2.5 Deep Learning
2.5.1 Définition de I’apprentissage profond

L'apprentissage en profondeur est une forme d'TA issue du concept d'apprentissage
automatique. Il permet aux machines d'analyser les données et d'en tirer des conclusions
significatives. Cela se fait d'une maniere qui restreint le processus de pensée de I'humain, et
cette association est finalement inévitable.

Sa principale particularité est de s'inspirer de l'architecture neuronale du cerveau humain, et
de l'analyse de ces données via une méthode spécifique de filtrage et de superposition qui
s'appuie plus spécifiquement sur le concept de réseaux de neurones artificiels qui est dépeint
comme un réseau d'ensembles d'unités d'exécution d'informations (représentant des neurones)
entrelacées en couches et reliées par des connecteurs (synapses).

2.5.2 Types d’apprentissage profond
2.5.2.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé a lieu en présence d'une variable cible. Cette derniere est une
variable de 1'ensemble de données a prédire, compte tenu des autres variables. L'apprentissage
supervisé exige que la variable cible soit connue et que les modeles soient entrainés a prédire
correctement cette variable [23].

La figure 2.10 montre un exemple d’apprentissage supervisé :

Base d’apprentissage
P R 4
5 e
) Etiquette
o ) "[nstancc F s

-

@w ® Nouvelle instance
2 T
>

Figure 2.10 : Algorithme supervisé.

32



Chapitre 2. Machine Learning & Deep Learning

2.5.2.2 Apprentissage non supervisé

Dans l'apprentissage non supervisé, aucune variable cible n'est fournie dans les données
d'apprentissage, mais les modeles visent a assigner une variable cible. Un exemple de
technique d'apprentissage non supervisé est le regroupement par k-means. Cet algorithme
répartit les données en un nombre défini de classes en fonction de leur proximité par rapport
aux points de données voisins. La variable cible assignée peut €tre soit le numéro de la classe,
soit le centre de la classe [23].

La figure 2.11 montre un exemple d’apprentissage non supervise :
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Figure 2.11 : Algorithme non supervisé.

2.5.3 Les applications du Deep Learning

Depuis son apparition, le DL a entrainé une évolution significative dans le monde de I’IA et a
conduit au développement de nombreuses applications. Grice a ses améliorations
significatives en termes de performance, le DL s’est imposé dans de nombreux domaines
qu’on va découvrir maintenant.

2.5.3.1 Détection des retards de développement chez les enfants

Les troubles de la parole, ’autisme et les troubles du développement peuvent priver les
enfants souffrant de 1’un de ces problémes d’une bonne qualité de vie. Un diagnostic et un
traitement précoces peuvent avoir un effet merveilleux sur la santé physique, mentale et
émotionnelle des enfants handicapés. C’est pourquoi I’une des applications les plus nobles de
I’apprentissage profond est la détection précoce et la correction de ces problemes associés aux
nourrissons et aux enfants. L’autisme est souvent détecté en le combinant avec des cofacteurs
tels que le faible poids apres la naissance, I’activité physique, 1’indice de masse corporelle, les
difficultés d’apprentissage [26].
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2.5.3.2 Marketing personnalisé

Le marketing personnalisé est un concept qui a connu un grand succes ces dernieres années.
Les spécialistes du marketing orientent désormais leurs compagnes publicitaires vers les
points faibles des consommateurs individuels répondant précisément a leurs besoins.
L’apprentissage profond joue un role important dans ce domaine.

Aujourd’hui, les consommateurs générent d’énormes quantités de données grace a
I’utilisation de plateformes de médias sociaux, d’appareils 10T, de navigateurs web, de
dispositifs portables, etc. Pour résoudre ce probleme, les entreprises utilisent des modeles de
DL personnalisable pour interpréter et distiller des données provenant de différentes sources
afin d’extraire des informations précieuses sur les clients. Ils utilisent ensuite ces informations
pour prédire le comportement des consommateurs et cibler plus efficacement leurs efforts de
marketing.

Vous comprenez donc maintenant comment ces sites de vente en ligne savent quels produits
vous recommander [27].

2.5.3.3 Détection de fausses nouvelles

Le concept de diffusion de fausses nouvelles pour faire pencher la balance en sa faveur n’est
pas nouveau. Cependant, en raison de la popularité explosive d’internet, en particulier des
plateformes de médias sociaux, les fausses nouvelles sont devenues omniprésentes.

En plus d’induire les citoyens en erreur, les fausses nouvelles peuvent étre utilisées pour
modifier campagnes politiques, dénigrer certaines situations et certains individus et
commettre d’autres transgressions morales similaires. C’est pourquoi le blocage de toutes les
fausses nouvelles est une priorité.

Le DL offre un moyen de lutter contre la menace des fausses nouvelles en utilisant des
techniques sophistiquées de détection de langage pour classer les sources d’information
frauduleuses.

Cette approche consiste essentiellement a collecter des informations provenant de sources
fiables et a les associer avec de nouvelles informations pour vérifier leur validité [27].

2.6 Les réseaux de neurones artificiels
2.6.1 Introduction sur les réseaux de neurones

Bien qu’il existe plusieurs algorithmes de ML pour résoudre les problemes de données, les
ANN sont devenues de plus en plus populaires parmi les données scientifiques, en raison de
leur capacité a trouver des modeles dans des ensembles de données volumineuses et
complexes qui ne peuvent pas €tre interprétés par des humains.

La partie neuronale du nom fait référence a la ressemblance de I’architecture du modele avec
I’anatomie du cerveau humain. Cette partie est destinée a reproduire la capacité d’un étre
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humain a apprendre a partir de données historiques en transférant des bits de données d’un
neurone a I’autre jusqu’a ce qu’un résultat soit atteint.

Un neurone humain se compose de trois parties principales : le corps cellulaire, les dendrites
et I’axone, et fonctionne en générant des potentiels d’action et en formant des connexions
synaptiques avec d’autre neurones comme le montre la figure 2.12 [28].

Gaine de myéline

Corps cellulaire =

Terminaisons axonales

Dendrites

Figure 2.12 : Un neurone humain.

2.6.2 Fonctionnement des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux neuronaux ont une fonction similaire a celle du cerveau humain. Les réseaux sont
alimentés par une série de valeurs, dont chacune correspond a un nceud appelé neurone. Les
neurones du réseau sont ensuite classés en couches qui constituent le réseau neuronal. Chacun
est associé a une valeur numérique qui modifie l'entrée recue. Les nouvelles valeurs sont
absorbées par les neurones et se déplacent ensuite dans le réseau. Cette procédure est illustrée
dans la figure 2.13. Une fois l'extrémité du réseau atteinte, on recoit une sortie qui sera la
prédiction calculée par le réseau. Plus il y a de couches et plus elles sont compliquées, plus
leurs capacités sont complexes [29].
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Figure 2.13 : Un réseau artificiel.

2.6.3 Types des réseaux de neurones artificiels
2.6.3.1 Réseaux neuronaux a propagation directe (FeedForward)

Le FeedForward (FF) est un type des réseaux neuronaux d'architecture ANN le plus simple,
dans lequel les informations se diffusent dans une seule et méme direction, de l'entrée vers la
sortie. Les couches sont entierement connectées, ce qui signifie que chaque neurone d'une
couche est directement relié a toutes les couches suivantes [30] comme le montre la figure
2.14.

Data Input Hidden Output
Layer Layer Layer
X1 —
X2 —
X3 — » Y

Figure 2.14 : Le réseau FeedForward.
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2.6.3.2 Réseaux de neurones récurrents RNN

Le réseau neuronal récurrent (RNN) s'agit d'une classe de réseaux neuronaux basés sur le
concept de la mémoire séquentielle. Contrairement aux réseaux neuronaux traditionnels, un
RNN prédit les résultats dans des données séquentielles.

Le principe de RNN est de renvoyer la sortie d'une couche vers l'entrée, ce principe permet de
prédire le résultat de la couche. Dans le processus de calcul, chaque neurone agit comme une
cellule de mémoire, le neurone conserve certaines informations lorsqu'il passe au pas de
temps suivant, c'est ce qu'on appelle un processus de réseau RNN. Les données a utiliser
ultérieurement sont mémorisées et le travail pour l'étape suivante se poursuit dans le
processus comme le montre la figure 2.15. La prédiction sera améliorée par la correction
d'erreurs, lors de cette opération certains changements sont apportés pour créer la bonne
prédiction, le taux d'apprentissage est la vitesse a laquelle le réseau peut faire une prédiction
correcte a partir d'une prédiction erronée.

Les réseaux RNN ont de nombreuses applications, et I'une d'entre elles est le modele de
conversion du texte en parole, et il est con¢u pour l'apprentissage supervisé [31].

Input Layer Hidden Layers Qutput Layer
Figure 2.15 : Réseaux de neurones récurrents (RNN).

2.6.3.3 Réseaux de mémoire a long terme (LSTM)

Dans les RNN, nous pouvons retenir que les informations de 1’étape la plus récente. Mais
pour un probléme tel que la traduction d’une langue, nous avons besoin d’une rétention
beaucoup plus importante dont les réseaux LSTM entrent en jeu.

Les LSTM sont un cas particulier d¢ RNN qui a la méme structure en chaine mais avec une
structure de module répétitif différent. Cette structure permet au réseau de conserver un
nombre beaucoup plus important de valeurs d’étapes antérieures (voir figure 2.16).
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Figure 2.16 : Structure d’un réseau LSTM.

e Porte d’oubli (forget gate)

Cette partie décide quelle information peuvent étre ignorée et les quelles doivent étre
conservées pour un usage ultérieur. Les informations provenant de I’entrée actuelle X et de
I’état caché h.1) sont transmises a la porte et multiplier par des matrices de poids Wy puis
ajoute un biais br et le résultat sera transmis a une fonction d’activation Sig qui génere une
sortie binaire. Pour 1’état particulier de la cellule, la sortie est 0. Dans ce cas, I’information est
oubliée et si la sortie est 1 I’information est conservée pour un usage ultérieur.

fe=Sig(Wt.[he1,X]+bt 2.1

« Porte d’entrée (input gate)

Cette entité est chargée d’augmenter 1’état de la cellule avec des informations utiles.
Initialement 1’information est régulée par la fonction sigmoide Sig et est filtrée afin qu’elle
puisse étre stockée d’une manicre similaire a la porte d’oubli utilisant les entrées h.1 et X..
Apres cela, un vecteur est créé C, en utilisant la fonction tanh qui génére -1 et +1 qui englobe
toutes les valeurs possibles de h.; et X les valeurs de sorties produites par les fonctions
d’activation qui sont additionnées pour obtenir des informations utiles.

It =Sig (Wi .[he.1,X]+bi) (2.2)
C=tanh (W¢. [he.1, Xt] +bc) (2.3)
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e Porte de sortie (output gate)

Elle est chargée d’extraire des informations utiles de 1’état actuel de la cellule et de les
présenter sous la forme d’une sortie. Tout d’abord les valeurs de 1’état courant X; et de I’état
caché précédent hei sont introduites dans la troisieme fonction sigmoide. Le nouvel état de
cellule dérivé de 1’état de la cellule précédent est ensuite transmis dans la fonction tanh puis
ces deux sorties sont additionnées en chaque point en fonction de la valeur finale, puis le
réseau décidera quelle information a 1’état caché doit contenir et cet état est souvent utilisé
pour la prédiction.

O=Sig (Wolhe1,X¢] +bo) 2.4)
Ht:Ot ,tanh(Ct) (25)

2.6.3.4 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Le CNN est une classe de réseaux neuronaux profonds qui est principalement utilisée dans le
domaine de la vision par ordinateur et de I'imagerie. Les CNN sont utilisés pour identifier des
images, les regrouper en fonction de leur similarité et mettre en ceuvre la reconnaissance
d'objets dans des scenes. Les réseaux neuronaux profonds comportent différentes couches, a
savoir la couche d'entrée, la couche de sortie et plusieurs couches cachées. Ces couches
cachées dun CNN se composent de couches entierement connectées, de couches
convolutives, d’une couche ReLu comme fonction d'activation, de couches de normalisation
et d'une couche de mise en commun [23].

L’architecture d’un réseau CNN [23] :

e Image d’entrée: Une image d'entrée constitue le premier composant d'une
architecture CNN. Une image peut étre de n'importe quel type : un humain, un animal,
un paysage, une image radiographique médicale, etc. Chaque image est convertie en
une matrice mathématique de zéros et d’uns.

e Couche de convolution : La couche de convolution est le point de départ du traitement
de I'image.

e Couche de pooling : La couche de regroupement nous aide a ignorer les données les
moins importantes de limage et a la réduire encore, tout en préservant ses
caractéristiques importantes.

e Flattening : L'aplatissement fait partie d'un CNN ou I'image est préparée pour servir
d'entrée a un ANN. Comme son nom l'indique, l'image regroupée est aplatie et
convertie en une seule colonne. Chaque ligne est transformée en colonne et empilée
l'une sur l'autre.

La figure 2.17 montre un exemple de réseau convolutif :
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Convolution Max-Pocling Convolution Max-Pooling Flatten

Input nl channels nl channels n2 channels n2 channels

n3 units Output

Figure 2.17 : Un réseau de neurones convolutif (CNN).

2.6.4 Les fonctions d’activations
2.6.4.1 Introduction sur les fonctions d’activations

Chez I’homme, le cerveau regoit des informations du monde extérieur, le neurone traite ces
informations regues et active la couche de neurones qui conduit aux décisions nécessaires.
Dans les réseaux de neurones, les données sont présentées sous forme d’images, sons,
nombre, etc. Le traitement est effectué sur le neurone artificiel, avec un algorithme activant la
derniere couche correcte de neurones pour produire des résultats.

La fonction d’activation est utilisée pour déterminer si le neurone est actif ou non (par
I’utilisation des opérations mathématiques simples pour analyser si 1’entrée du neurone dans
le réseau est significative ou non dans le processus de prédiction) et il existe trois types de
fonctions d’activation [32].

2.6.4.2 Fonction d’activation linéaire

Cette fonction est souvent appelée fonction d’activation d’identité, et est proportionnelle a
I’entrée. Elle additionne simplement la somme pondérée des entrées et renvoie le résultat, et
la sortie prend n’importe quelle valeur entre -oo et +oo (voir figure 2.18) [32].
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Figure 2.18 : Fonction linéaire.
2.6.4.3 Fonction d’activation non linéaire

C’est le type le plus utilisé. Elle permet a un réseau neuronal artificiel de s’adapter facilement
a une variété de données et de différencier les sorties, et aussi d’empiler plusieurs couches de
neurones car la sortie est une combinaison non linéaire des entrées qui traversent chaque
couche. Toute sortie peut étre considérée comme une sortie fonctionnelle dans un réseau
neuronal qui est calculée par un réseau neuronal. On va parler maintenant des fonctions
d’activation non lin€aires les plus courantes dans les réseaux de neurones.

Ci-dessous quelques exemples des fonctions d’activation non linéaires [32] :

¢ Fonction Sigmoide

Cette fonction est le plus couramment utilisée pour la classification car elle produit une sortie
comprise entre 0 et 1 ce qui permet de modéliser la probabilit¢ d’activation d’un neurone
(figure 2.19). Elle est définie par [32] :

1
1+e7X

F(x) = (2.6)
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Figure 2.19 : Fonction Sigmoide.

e Fonction Tanh

La fonction tangente hyperbolique (Tanh) est similaire a la fonction sigmoide. Elle produit
une sortie comprise entre -1 et 1, ce qui permet de modéliser des valeurs négatives (figure
2.20). Son équation mathématique est donnée par [32] :

3 (eX—e™X)
F =8 @)
o el
il
o /
> 4
¥ SR —
—5.0 —2 .5 0.0 2.5 5.0

Figure 2.20 : Fonction Tanh.
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¢ Fonction ReLU (Rectified Linear Unit)

Cette fonction résout le probleme de la saturation des neurones. Elle renvoie simplement la
valeur d’entrée si celle-ci est positive (figure 2.21), et O sinon. Elle est définie par [32] :

F (x) = max (0.1x, x) (2.8)
/
1- /
.-II--
|lll.l.
% —
d_.l -
—5.0 2.5 0.0 2.5 5.0

Figure 2.21 : Fonction ReLLU.

¢ Fonction Softmax

Cette fonction est une combinaison de plusieurs sigmoides, utilisée dans la classification
multi-classes et le plus souvent utilisée dans la derniere couche du réseau neuronal. La
fonction Softmax donne la probabilité de la classe actuelle par rapport aux autres (figure
2.22). Elle est définie par [32] :

__exp(xj)
Softmax = —Zj exp0) (2.9)
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Figure 2.22 : Fonction Softmax.

2.6.4.4 Fonction d’activation en escalier

Cette fonction active I’entrée grace a la comparaison avec un seuil. Si la valeur d’entrée est
supérieure a la valeur de seuil, le neurone est activé. Il est désactivé si I’entrée est inférieure
au seuil, ce qui signifie que sa sortie n’est pas envoyée a la couche suivante ou masquée.

2.6.5 Fonction de perte (Loss Function)

Lors de I’apprentissage des parameétres optimaux d’un modéle, nous devons définir une
fonction pour mesurer 1’erreur. Cette fonction est la fonction de perte qui nous fournit une
mesure entre les sorties prédites par le réseau et les sorties de I’ensemble de données. Cette
fonction de perte peut €tre définie de différentes manieres en fonction du probleme et de
’objectif [23].

2.6.5.1 Regression loss

°  Mean squared error (MSE) / L2 Loss

mean_squared_error (MSE) est ’'une des fonctions de perte de base utilisée pour résoudre les
problemes de régression. Pour calculer MSE, vous prenez la différence entre vos prédictions
et la valeur réelle, vous 1’¢levez au carré et vous en faites la moyenne sur I’ensemble de vos
données [33], comme le montre 1’équation suivante :

(Résultat réel — Résultat prédit) 2 (2.10)
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°  Mean Absolute Error (MAE) / L1 Loss

mean_absolute_error (MAE) est une fonction de perte pour les problemes de régression. Pour
calculer MAE, on prend la différence entre la valeur réelle et la prédiction du modele et on
fait la moyenne sur I’ensemble du jeu de données [34], comme le montre I’équation suivante :

YN |valeur réelle — valeur prédit| (2.11)
N &l 1

Avec N=I’ensemble de jeu de données.

2.6.5.2 Classifications loss

[e)

Binary_crossentropy

binary_crossentropy est une fonction de perte pour les problemes de classification binaire (a
deux classes). En général, la perte d’entropie croisée est utilisée pour calculer la perte pour les
modeles ou le résultat est un nombre de probabilité compris entre O et 1 [23].

o

Categorical_crossentropy

categorical_crossentropy est une fonction de perte utilisée pour les modeles de classification
multi-classes lorsqu’il y’a plusieurs étiquettes de sortie [35].

2.7  Comparaison entre Machine Learning et Deep Learning

Le tableau 2.1 résume la différence entre le ML et le DL [25] :
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Parameétre

ML

DL

Fonctionnalité de
Data

Permet I’entrainement sur des jeux de
données moins vastes, mais requiert
davantage d’intervention humaine pour
apprendre et corriger ses erreurs.

Requiert de plus larges volumes de données
d’entralnement, mais apprend de son propre
environnement et de ses erreurs.

Temps d’exécution

Le ML prend moins de temps pour
former le modele que 1'apprentissage
profond, mais il faut beaucoup de
temps pour tester le modele, mais son
niveau de précision est plus faible.

Le DL nécessite un long temps d'exécution
pour former le modele, il peut nécessiter
des semaines, mais moins de temps pour le
tester.

Coté Hardware

Les modeles ML n'ayant pas besoin
d'une grande quantité de jeux de
données, ils peuvent fonctionner sur
des machines bas de gamme, et étre
entrainés sur un CPU.

Le modéele DL a besoin d'une énorme
quantité de data pour fonctionner
efficacement, il a donc besoin de GPU et
donc d'une machine haut de gamme.

Feature
engineering

Les modeles de ML nécessitent une
étape d'extraction des caractéristiques
par I'expert, avant d'étre poursuivis.

Le DL est la version améliorée de ML ; il
n'a donc pas besoin de développer
l'extracteur de caractéristiques pour chaque
probleme ; il tente d'apprendre par lui-
méme des caractéristiques de haut niveau a
partir des données.

Approche de la
résolution de
problemes

Pour résoudre un probleme donné, le
modele ML traditionnel décompose le
probléme en sous-parties et, apres avoir
résolu chaque partie, produit le résultat
final.

L'approche de résolution de problemes d'un
modele DL est différente de celle d'un ML
traditionnel, car il prend des données
d'entrée pour un probleme donné et produit
le résultat final. Il suit donc 'approche de
bout en bout.

Interprétation des
résultats

L'interprétation du résultat pour un
probleme donné est facile. Comme
lorsque nous travaillons avec le ML,
nous pouvons interpréter le résultat
facilement, c'est-a-dire pourquoi ce
résultat s'est produit, quel a été le
processus.

L'interprétation du résultat pour un
probleme donné est tres difficile. Comme
lorsque nous travaillons avec le modele DL,
nous pouvons obtenir un meilleur résultat
pour un probleme donné que le modele
ML, mais nous ne pouvons pas trouver
pourquoi ce résultat particulier s'est produit,
ni le raisonnement.

Data

Les modeles ML nécessitent
principalement des jeux de données
sous une forme structurée.

Les modeles DL peuvent fonctionner avec
des jeux de données structurées et non
structurées, car ils s'appuient sur les

couches du réseau neuronal artificiel.

Tableau 2.1: Différence entre ML et DL.
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2.8 Conclusion

Dans ce deuxiéme chapitre, nous avons brievement défini I’'TA, aprés nous avons essayé
d’expliquer les concepts fondamentaux des deux modeles d’apprentissage ML et DL et leurs
types, algorithmes et applications les plus utiles avec une breve comparaison entre eux. Bien
que ces deux modeles présentent de nombreux avantages, ils ont également certaines limites.
L’TA été introduite pour la premicre fois dans les années 1950, ce n'est que trés récemment
que nous avons été en mesure d'exploiter pleinement ce domaine grice a des ressources
informatiques puissantes, ainsi qu'a 1'apparition de grandes bases de données. L'avenir de 1'TA
est a la fois passionnant et incertain. D'une part, 1'IA a le potentiel de résoudre certains des
problemes les plus urgents du monde, tels que le changement climatique et les maladies.

Ce chapitre nous donnera l'occasion de mettre en pratique ce que nous avons appris dans la
partie théorique. Le chapitre suivant consiste a créer un modele capable d’évaluer et de
classifier 1’état de santé cardiaque de chaque individu a l'aide des algorithmes de ML et DL.
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3.1 Introduction

Les maladies cardiaques, notamment les crises cardiaques, 1'insuffisance cardiaque congestive
et les arythmies, restent un probleme de santé mondial important. La détection précoce et le
diagnostic précis de ces maladies sont essentiels pour une intervention en temps utile et une
prise en charge efficace, ce qui améliore en fin de compte les résultats pour les patients. Les
techniques du ML et du DL ont montré des résultats prometteurs dans divers domaines, y
compris les services de santé, offrant des opportunités de développer des systemes intelligents
qui peuvent aider a la détection et a la prédiction des maladies cardiaques. Ce chapitre se
concentre sur le développement d'une variété de modeles du ML ainsi que le DL pour la
détection des maladies cardiaques a l'aide du dataset "Personal Key Indicators of Heart
Disease (PKIHD)". L'ensemble de données PKIHD est une collection de données médicales
individuelles, de mesures cliniques et de facteurs liés au mode de vie qui ont été
soigneusement compilées pour faciliter l'identification d'indicateurs clés associées aux
maladies cardiaques.

3.2 Environnement d’exécution

Pour une bonne réalisation, nous devons choisir des ressources matérielles et des logiciels qui
sont capable d’effectuer des évaluations trés intenses sur notre travail.

3.2.1 Logiciels

Les logiciels utilisés pour travailler avec cette technique d’apprentissage sont nombreux. Dans
cette rubrique, nous avons cité les plus connus et les plus pratiques dans ce domaine.

e Anaconda

Anaconda est un logiciel libre qui vous fournit une boite a outils adaptée a la recherche et a la
science. L'installation d'Anaconda vous donne acces a différents environnements qui vous
permettent de coder en Python. Ces environnements, également connus sous le nom
d'environnements de développement intégré (IDE), sont des plateformes ou des applications
qui facilitent grandement le développement du code. Les IDE contiennent de nombreuses
fonctionnalités utiles pour écrire, modifier et débugger du code, visualiser et inspecter des
données, stocker des variables, présenter des résultats et collaborer a des projets [36].

e Jupyter Notebook

Jupyter Notebook est un IDE basé sur le web qui utilise votre navigateur web par défaut.
Chaque bloc de code peut étre exécuté séparément, ce qui le rend tres flexible et facile a
expérimenter. Cela permet d'utiliser différents types de textes dans le méme Notebook. 1l est
ainsi possible de créer et de partager des documents et de présenter votre code et vos résultats
de maniere organisée et esthétique. Puisqu'il est basé sur le web, il facilite également le
partage des blocs-notes avec d'autres personnes et est optimal pour les collaborations [36].
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¢ Google Colaboratory

Google Colaboratory (colab) est un service en nuage basé sur les Notebooks Jupyter pour la
diffusion de la formation et de la recherche en matiere d'apprentissage automatique. Il fournit
un moteur d'exécution entierement configuré pour l'apprentissage profond et un acces gratuit a
un GPU robuste [37].

o Kaggle

Kaggle est une grande communauté en ligne pour les scientifiques des données qui accueillent
et participent a des concours d'apprentissage automatique. Cette plateforme fournit des
datasets et des notebooks gratuits avec des différents environnements expérimentaux CPU,
GPU et TPU gratuits.

Le tableau 3.1 montre les paramétres de I’environnement utilisé dans le travail :

Nombre de notebooks
Les types de Le score du Mémoire pouvant étre utilisés Quota.par
notebook CPU en méme temps semaine
CPU 4 16 GB 10 Mimité
GPU 2 13 GB 2 30 heures
TPU 4 16 GB 2 30 heures

Tableau 3.1 : Les parametres d’environnement kaggle.

Dans le cadre de la réalisation d’un travail performant et précis en termes de résultats, nous
avons préféré travailler avec kaggle en raison des avantages qu’il offre et qui nous ont permis
d’atteindre nos objectifs.

3.2.2 Bibliotheéques utilisées

Apres avoir choisis I’environnement de travail kaggle, on a besoin des bibliothéques pour
appliquer les commandes et les algorithmes de 1’apprentissage. Le tableau 3.2 présente les
quatre bibliotheques utilisées pour cette réalisation [22].
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Bibliotheque Description

Numpy Permet de créer et manipuler des matrices simplement et avec efficacité.

Permet de visualiser nos datasets, nos fonctions, nos résultats sous forme de

Matplotlib
APt graphes, courbes et nuages de points.

Est la librairie qui contient toutes les fonctions de 1’état de I’art du Machine
Learning. On y trouve les algorithmes les plus importants ainsi que diverses

Scikit-learn i )
fonctions de pre-processing.

Est une excellente librairie pour importer vos tableaux Excel (et autres
Pandas formats) dans Python dans le but de tirer des statistiques et de charger votre
Dataset dans Sklearn.

Tableau 3.2 : Bibliotheques utilisées.

3.3 Implémentation

La figure 3.1 illustre les étapes de mise en ceuvre de notre approche basée sur des techniques
avancées de modélisation et d'analyse de données, notamment le ML et le DL, pour la
détection des maladies cardiaques en utilisant le dataset PKIHD. Notre approche repose sur
l'utilisation de ces techniques pour entrainer un modele de détection de maladies cardiaques
précis et fiable.
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Original Dataset :
Personal Key indicators of Heart
disease

Data Preprocessing

-Data cleaning

-Encoding

-Features scaling

Approach 1 Approach 2

Imbalanced Data Balanced Data

Implementation of Machine Leamning Implementation of Deep Learning Implementation of Deep Learning
Algorithms Algorithms Algorithms

Figure 3.1 : Approche de détection des maladies cardiaques.
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3.4 Dataset

Le dataset choisis pour cette ¢tude est ’Personal key indicators of heart disease’’. La
construction de cet ensemble de données a été réalisée par 1I’enquéte annuelle du CDC (center
for disease control and prevention) en 2020 effectuée sur 400 000 adultes américains basée
sur leur état de santé. D’aprés le CDC, il existe environ la moitié des américains (47%)
présentent au moins un des trois principaux facteurs risque des maladies cardiaques :
I’hypertension artérielle, I’hypercholestérolémie et le tabagisme. Les chercheurs veulent
détecter et prévenir les facteurs qui ont le plus d’impact sur les maladies cardiaques, ce qui est
tres important dans le domaine des soins de santé, grace a des modeles qui ont été construits a
partir des données a I’aide des méthodes d’apprentissage automatique [38].

3.5 Description du dataset

A lorigine, le dataset contient 300 variables puis ce nombre a été réduit a une vingtaine de
variables seulement. Ce dataset peut étre utilis€é pour appliquer une série de méthodes
d’apprentissage automatique. On a traité la variable « Heart Disease » comme une variable
binaire. Yes : présente une maladie cardiaque et No : n’a pas de maladie cardiaque [38].

Le tableau 3.3 décrit les attributs du dataset utilisé associés avec leurs types.

53



Chapitre 3. Conception d’'un modéle intelligent : résultats et interprétations

Attributs Description Type
1 BMI Indice de masse corporelle (12 a 94.8 kg). Numérique
’ Smokin Fumé au moins 100 cigarettes au cours de Catéorique
g votre vie (5 paquets =100 cigarettes). gonq
Gros buveurs (hommes adultes buvant plus
3 AlcoholDrinking de 14 verres par semaine et femme adultes Catégorique
buvant plus de 7 verres par semaine).
4 Storke Vérification si vous avez un accident Catégorique
vasculaire cérébral.
Le nombre de jours au cours des 30 derniers
5 PhysicalHealth années ont-ils été consacrés a la santé Numérique
physique (de 0 a 30).
La santé mentale, combien de jours au cours
6 MentalHealth des 30 derniers jours ont été difficiles (de O Numérique
a 30).
7 DiffWalking Est—c\e que vous avez de sérieuses dl.fflcultes Catégorique
a marcher ou a monter les escaliers.
3 Sex Le sexe du patient (un homme ou une Catégorique
femme)
9 AgeCategory Catégorie d’age de treize niveaux. Catégorique
Valeur attribuée a la race/ethnie (white, .
10 Race Hispanic, black) Catégorique
11 Diabetic Si vous avez du diabete. Catégorique
Adulte ayant déclaré avoir fait de I’activité
. .. physique ou de I’exercice au cours des 30 P
12 PhysicalActivity derniers jours en dehors de leur travail Catégorique
habituel.
13 GebHealth L’état de votre santé en général. Catégorique
. Nombre d’heures de sommeil avez-vous par ‘o
14 SleepTime période de 24 heures. Numérique
15 Asthma Si vous avez de ’asthme. Catégorique
16 KidneyDisease Si vous souffriez d’une maladie rénale. Catégorique
17 SkinCancer Si vous aviez un cancer de la peau. Catégorique
18 HeartDisease Maladie cardiaque (Yes ou No). Catégorique

Tableau 3.3 : Description des attributs de dataset.
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Le dataset contient 319795 instances et 18 attributs (1 attribut de décision +17 attributs pour
les indicateurs clés du diagnostic). Le tableau 3.4 résume toutes les informations importantes
sur le dataset utilisé.

Nom du dataset Personal key indicators of heart disease
Année de la réalisation 2020
Type du dataset Classification Binaire
Nombre total des instances 319795
Nombre des attributs 18

Tableau 3.4 : Caractéristiques générales du dataset.

3.6 Prétraitement de dataset

Les applications des algorithmes de Machine Learning et Deep Learning ont besoin des
données. Ces données peuvent étre incompletes, dupliquées ou bien méme incorrectes c'est-a-
dire de mauvaises qualités, alors I'algorithme qui en résultera sera lui-méme assez mauvais
puisqu'il est censé reproduire ce qu'il voit dans le data. Donc, il est essentiel de prétraiter ces
données avant de les introduire dans le modele d'apprentissage. Cette phase est connue sous le
nom de prétraitement des données.

3.7 Nettoyage de dataset

Apres avoir analysé 'ensemble de données de notre dataset ‘Personal Key Indicators of Heart
Disease’ qui contient 319795 instances et 18 attribues, et pour garantir la qualité et la fiabilité
des données, nous avons €liminé la colonne ‘Race’ car elle n’a pas une influence sur la
détection cardiaque. Puis, nous avons supprimé les lignes dupliquées afin de réduire la taille
de notre dataset, a I’aide de la fonction duplicated.

Forme des données avant : (319795, 17)
Nombre des lignes dupliqués : 24345
Forme des données apres : (295450, 17)

Apres, nous avons numérisé notre dataset en transformant toutes les valeurs présentées dans
les features de type catégorique aux valeurs de type Int64 a 1’aide de la fonction replace.

Pour les features {HeartDisease, Smoking, AlcoholDrinking, Stroke, DiffWalking,
PhysicalActivity, Asthma, KidneyDisease, SkinCancer} qui prennent des valeurs de type
object (Yes et No), nous avons remplacé ‘No’ par ‘0’ et “Yes’ par ‘1°.

Le tableau 3.5 montre la transformation de type du reste des features.
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Valeur catégorique

Valeur transformée

[18-24] :0, [25-29] :1, [30-34] :2, [35-39] :3, [40-44] :4, [45-49] :5,
[50-54] :6, [55-59] :7, [60-64] :8, [65-69] :9, [70-74] :10, [75-79] :11,

AgeCategory [80 or older] :12
Sex 'Female' :0, 'Male' :1
GenHealth 'Poor' :0, 'Fair' :1, 'Good' :2, 'Very good' :3, 'Excellent' :4
Diabetic 'No' :0, 'No, borderline diabetes' :1, 'Yes (during pregnancy)' :2, 'Yes':3

Tableau 3.5 : Changement de types des features.

3.8 Création du modele de détection de la maladie cardiaque

Dans cette section, nous avons utilisé deux approches pour améliorés les capacités du modele

a identifier automatiquement les facteurs de risques et les indicateurs de la maladie qui
influencent sur le coté de diagnostic et du traitement efficace des patients atteints de maladie

cardiaque.

3.8.1 Premiere approche (Imbalanced data)

Dans cette approche, nous avons travaillé sur notre dataset qui était a 1’origine déséquilibrée
(imbalanced data) en termes de target ‘HeartDisease’, qui a son tour contenait deux valeurs
non balancées comme indiqué dans la figure 3.2 (268202 cas ne présentent pas de maladie
alors que 27248 cas présentent une maladie).
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HeartDisease

Figure 3.2 : Visualisation de la classe Target.

3.8.1.1 Entrainement de modéele

Un modele est construit sur un ensemble de données d'entrainement. L'évaluation des
performances d'un modele sur le méme ensemble est une mauvaise pratique en science des
données.

Par conséquent, les data doivent étre divisées en deux parties : un ensemble d’entrainement
pour la formation du modele, et un ensemble de test, réservé uniquement a I'évaluation des
performances du modele. La répartition généralement préférée est la suivante : 20 % de
données de test, 80 % de données d'entrainement (voir la figure 3.3). Pour ce faire, nous
utilisons la fonction train_test_split. Cette fonction répartit aléatoirement le dataset avant de
le diviser en deux parties [23].

Available Dataset

V

P

< >< >
Training Dataset Test Datase

Figure 3.3 : Training et test split
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3.8.1.2 Métriques d’évaluation du modéle

Dans cette section, nous définissons les principaux éléments de base des mesures que nous
utiliserons pour évaluer les modeles de classification.

e Matrices de confusion

Une matrice de confusion décrit les performances du modele de classification. Autrement dit,
c’est un moyen de résumer les performances d’un classificateur. Le tableau 3.6 montre une
représentation de base d’une matrice de confusion et montre comment les résultats prédits par
le modele se comparent aux valeurs réelles [23] :

Prédit Prédit
0 1
Réelles
TN FP
0
Recilles FN TP

Tableau 3.6 : Matrice de confusion.

Chaque colonne de la matrice de confusion représente un facteur d’évaluation. Voici un petit
apercu de ces facteurs :

True positive (TP) : Il s’agit du nombre de résultats qui étaient positifs a 1’origine et qui ont
été prédits comme positifs.

True négative (TN) : Il s’agit du nombre de résultats qui étaient négatifs a 1’origine et qui ont
été prédits négatifs.

False positive (FP) : Il s’agit du nombre de résultats qui étaient négatifs a 1’origine mais qui
ont été prédits positifs. Cette erreur est également appelée erreur de typel.

False négative (FN) : Il s’agit du nombre de résultats qui étaient initialement positifs mais
qui ont été prédits négatifs. Cette erreur est également appelée erreur de type?2.
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e Accuracy

N

"Accuracy" est une métrique utilisée pour mesurer la capacité du modele a classer
correctement toutes les instances et elle est considérée comme I’une des plus simples
métriques pour mesurer les performances [28]. Elle est définie comme suit :

TP+TN

TP+TN+FP+FN (31)

Accuracy =

e Null accuracy

Null accuracy est la précision que I'on peut obtenir en prédisant la classe la plus fréquente. Si
nous n'exécutons pas d'algorithme et que nous nous contentons de prédire la précision sur la
base du résultat le plus fréquent, la précision calculée sur la base de cette prédiction est
connue sous le nom de précision nulle [23] :

M

TP+TN+FP+FN (32)

Null Accuracy =

Avec M= Nombre total d’instances de la classe la plus fréquente.

e Precision

Cette métrique mesure la capacité du modele a classer correctement les étiquettes positives
(’étiquette qui représente 1’occurrence de 1’événement) en la comparant au nombre total
d’instances prédits comme positives comme montre I’équation suivant [28] :

TP
TP+FP

Precision = (3.3)

e Sensitivity (Recall)

Cette métrique mesure le nombre d’étiquettes positives correctement prédites par rapport a
I’ensemble des étiquettes positives comme le montre 1’équation suivant [28] :

TP
TP+FN

Sensitivity = (3.4
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e F1 score

Le F1 score est une valeur numérique unique comprise entre 0 et 1, utilisée pour évaluer les
performances d’un modéle en termes de précision et de rappel [28].

PrecisionxRecall
F1 score = 2x (——

) (3.5)

Precision+Recall

3.8.1.3 Implémentation des algorithmes de Machine Learning

Dans cette section, nous allons présenter la premiere approche avec "imbalanced data" en
appliquant les algorithmes du ML qui sont mentionnés dans le chapitre précédent.

3.8.1.4 Evaluation des résultats

Le tableau 3.7 évalue les résultats obtenus par 1’application de 3 algorithmes de ML sur le
dataset non équilibré (imbalanced data) en utilisant les métriques d’évaluation. La Figure 3.4
montre ces résultats sous forme d’histogramme.

Algorithmes de Accuracy Precision F1-score Recall
DT ML 90.72% 90.72% 47.57% 90.72%
RFC 89.56% 89.56% 56.01% 89.56%
KNN 88.99% 88.99% 58.06% 88.99%

Tableau 3.7 : Comparaison des performances des algorithmes de ML.
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Comparaison des Performance des Algorithmes de ML

100 -
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&
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Accuracy Precision Fi_scare Recall

Meétriques d'évaluation
DT @ RFC B KNN

Figure 3.4 : Diagramme de comparaison entre les algorithmes de ML.

3.8.1.5 Hyperparametres de Deep Learning

Pour I’évaluation de notre mod¢le, nous avons appliqué des parametres d’entrainements de
modele de DL, dont leur ajustement est important pour obtenir des prédictions précises a
partir des données.

¢ Les optimiseurs

Les optimiseurs sont des algorithmes utilisés pour minimiser une fonction d’erreur
(fonction de perte) ou pour maximiser I’efficacité de la production et aussi pour ajuster les
poids du modele pendent D’entrainement tels que adam, adamax, rmsprop, etc.
L’estimation adaptative du moment (Adam) est un algorithme pour la technique
d’optimisation pour entrainer le modele. Il est trés efficace lorsqu’il s’agit de travailler sur
des problemes de grande complexité impliquant un grand nombre de données ou de
paramétres [30]. Adamax est une méthode d’optimisation qui est une variante d’Adam
basée sur la norme infinie. En raison de sa capacité a ajuster le taux d’apprentissage en
fonction des caractéristiques des données, elle est adaptée a I’apprentissage de processus
variables dans le temps [39].
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e Le taux d’apprentissage (Learning rate)

C’est la taille de 1’étape que 1’algorithme de descente de gradient effectue vers un
minimum de la fonction de perte pendant 1’apprentissage, ce qui correspond au processus
de guidage pour I’optimisation des poids et des biais du modele [40].

e Nombre d’itération (epochs)

C’est un hyperparametre qui définit le nombre de fois que 1’ensemble des données doit
étre traité par un algorithme d’apprentissage [41].

e Taille du lot (batch size)

I1 correspond au nombre d’instances a donner au réseau neuronal au cours d’une itération,
qui seront utilisées pour effectuer un passage avant et un retour en arriere dans le modele.
Cette procédure permet d’améliorer les capacités du modele aux données d’apprentissage
a cause du changement de ces données a chaque itération [28].

e Régularisation

C’est une technique utilisée pour améliorer un modele qui souffre d’un sur-ajustement
(overfitting), ce qui signifie que I’objectif principal de cet hyperparametre est d’augmenter
la capacité de généralisation du modele. Il existe plusieurs méthodes de régularisation
telles que L1 et L2 et dropout qui sont plus connues et fiables [28].

e Les couches cachées (number of hidden layers)

Ce sont des couches situées entre les couches d’entrée et les couches de sortie, qui
permettent aux neurones artificiels de recevoir un ensemble d’entrées pondérées et de
produire une sortie par I’intermédiaire d’une fonction d’activation [42].

e Nombre d’unités

Le nombre d’unités est également appelé nceuds, chacun ayant son propre traitement dans
chaque couche du réseau neuronal, chaque unité prend en entrée les sorties des unités de
la couche précédente et applique une fonction mathématique pour générer sa sortie, puis
elle transmet a la couche suivante.

3.8.1.6 Evaluation des résultats

Dans cette partie, nous avons utilisé les algorithmes de DL pour une autre phase d’évaluation
de la premiere approche (imbalanced data) en effectuant une hiérarchisation interne, comme
indiqué dans la figure 3.5.
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Model: "sequentizsl_1"

Leyver (type) Dutput Shape Parem #
“dense 5 (Dense)  (None, 128) 2178
dense_& (Denss) {Mone, &4) 3256
dense_7 (Danss) {Mone, 32) 2083
dense_g (Dense) (Mone, 32) 1856
dense_& (Danss) (Mone, 13 33

Total parems: 13,6681
Treinahle params: 13,681
Hon-trainsble params: @

Figure 3.5 : Résumé du modele.

Suite a I’application des algorithmes de DL, nous avons visualisé graphiquement les résultats
obtenus en termes d’accuracy et loss comme le montre les figures 3.6 et 3.7.

Model accuracy

0.90975 —— Train
—— Validation
0.90950 J Y
\ W/ \

0.90925 \/

0.90900 \

0.90875

Accuracy

0.90850

0.90825

0.90800

0 20 40 60 80 100
Epoch

Figure 3.6 : Model accuracy.
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Model loss
0.34
—— Train
—— Malidation

0.32

0.30

Loss

0.28 I

0.26

0.24

0 20 40 60 80 100
Epoch

Figure 3.7 : Model loss.

Le tableau 3.8 récapitule tous les résultats obtenus en termes de performance du modele grace
a 'utilisation des métriques d’évaluation. La matrice de confusion correspondante est donnée
par la figure 3.8.

Heart Disease Accuracy Precision Recall F1-score
0 90.95% 92% 99% 95%
1 90.95% 52% 15% 23%

Tableau 3.8 : Métriques d’évaluation pour le modele DL.
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Confusion Matrix
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Figure 3.8 : Matrice de confusion.

Nous constatons que les résultats obtenus avec cette approche sont insuffisants pour établir un
modele précis. Donc, nous avons choisi une autre approche basée sur les données équilibrées
(balanced data) de fagon a perfectionner notre modele et améliorer nos résultats.

3.8.2 Deuxieme approche (balanced dataset)

Les techniques de ML et DL échouent souvent ou donnent des résultats faussement optimistes
sur les éléments de data de classification dont la distribution des classes est déséquilibrée. En
effet, de nombreux algorithmes sont cong¢us pour fonctionner sur des données de classification
comportant un nombre égal d'observations pour chaque classe. Lorsque ce n'est pas le cas, les
algorithmes peuvent apprendre que les quelques exemples de classes majoritaires, les classes
minoritaires ne sont pas importants et peuvent €tre ignorés afin d'obtenir de bonnes
performances [43].

Data sampling (I'échantillonnage des données) est un ensemble de techniques qui
transforment la partie de données d'apprentissage (training data) afin d'équilibrer ou de mieux
balancer la distribution des classes. Une fois équilibrés, les algorithmes de ML et DL standard
peuvent étre formés directement sur l'ensemble de données transformé, sans aucune
modification [43].

3.8.2.1 Méthodes de data Sampling

Parmi les méthodes de data sampling utilisées dans le contexte des problemes de
classification binaire pour adapter le probleme de "imbalanced data" et que nous avons choisi
pour évaluer notre modele sont les suivantes [43] :

65



Chapitre 3. Conception d’'un modéle intelligent : résultats et interprétations

e Techniques d’Oversampling

Ces techniques dupliquent les exemples de la classe minoritaire ou synthétisent de nouveaux
exemples a partir des exemples de la classe minoritaire, et parmi ces techniques, on cite :

o

Random Oversampling

C’est la méthode la plus simple qui consiste a dupliquer aléatoirement des exemples de la
classe minoritaire dans 1'ensemble de données d'apprentissage.

°  Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Cette technique peut-étre la plus efficace, elle consiste a sélectionner des exemples proches
dans l'espace des features, a tracer une ligne entre les exemples dans l'espace des features et a
dessiner un nouvel échantillon (sample) comme un point le long de cette ligne.

e Techniques Undersampling

Les méthodes d’Undersampling (sous-échantillonnage) suppriment ou sélectionnent un sous-
ensemble d'exemples de la classe majoritaire, et parmi ces techniques nous avons pris :

o

Random Undersampling

Une technique simple consiste a supprimer au hasard des exemples de la classe majoritaire
dans l'ensemble de données d'apprentissage (training data).

3.8.2.2 Entrainement du modeéle

Dans cette partie, le modele entrainé est identique a celui utilisé dans la premiere approche
(dédiée pour "imbalanced data") en appliquant les algorithmes de DL.

3.8.2.3 Evaluation des résultats

Dans cette section, nous avons utilisé les méthodes de data sampling (Random Oversampling,
SMOTE, Random Undersampling) suivi d’'une comparaison entre les résultats trouvés des
métriques pour chaque technique.

Premiere méthode (Random Oversampling)

Les métriques d’évaluation en terme d’accuracy, de précision, de recall et de F1-score ainsi
que la matrice de confusion sont données respectivement par le tableau 3.9 et la figure 3.9.
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Random Oversampling

Heart Disease Accuracy Precision Recall F1-score
0 76% 83% 64% 72%
1 76% 71% 87% 78%

Tableau 3.9 : Résultats des métriques de méthode Random Oversampling.
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Figure 3.9 : Matrice de confusion de méthode Random Oversampling.

Deuxieme méthode (SMOTE)

Les métriques d’évaluation en terme d’accuracy, de précision, de recall et de F1-score ainsi
que la matrice de confusion sont données respectivement par le tableau 3.10 et la figure 3.10.
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SMOTE
Heart Disease Accuracy Precision Recall F1-score
0 78% 83% 70% 76%
1 78% 74% 85% 79%

Tableau 3.10 : Résultats des métriques de méthode SMOTE.

Confusion Matrix
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Figure 3.10 : Matrice de confusion de méthode SMOTE.

Troisieme méthode (Random undersampling)

Les métriques d’évaluation en terme d’accuracy, de précision, de recall et de F1-score ainsi
que la matrice de confusion sont données respectivement par le tableau 3.11 et la figure 3.11.
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Random Undersampling

Heart Disease Accuracy Precision Recall F1-score
0 75% 83% 65% 73%
1 75% 70% 86% 77%

Tableau 3.11 : Résultats des métriques de méthode Random Undersampling.

Confusion Matrix
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Figure 3.11 : Matrice de confusion de méthode Random Undersampling.

Les résultats trouvés pour cette approche montrent que nous avons pu améliorer notre modele
apres la balance du dataset, voyant que le modele a pris en considération le traitement des
données non nul de la classe binaire.

Pour chaque méthode de sampling les métriques d'évaluation (précision, Fl-score et recall)
ont ¢ét¢ améliorés, alors que I’accuracy n’est pas bien améliorée et ¢’est normal pour le cas
d’un dataset équilibré.

69



Chapitre 3. Conception d’'un modéle intelligent : résultats et interprétations

3.9 Etude comparative

Notre étude porte sur I’impact de la balance des données sur les résultats d'apprentissage pour
une tache de classification binaire.

Nous avons utilisé le dataset "Personal Key Indicators of Heart Disease (PKIHD)" pour
I’é¢tude de deux approches, un ensemble de données non équilibré (imbalanced data) ou la
classe non nul est sous-représentée par rapport a I'autre, et un ensemble de données équilibré
(balanced data), ou les deux classes sont représentées de maniere égale. Pour chaque approche
nous avons utilis¢ les algorithmes d’apprentissage de Machine Learning et de Deep Learning.

Les critéres de comparaison que nous avons pris en considération incluent I’accuracy, la
précision, F1-score et la sensitivité (recall).

L'objectif de notre étude était de déterminer comment 1'équilibrage des données affecte les
résultats d'apprentissage et quel algorithme offre les meilleurs résultats pour une tache de
classification binaire.

Nos résultats ont montré que la balance des données améliorait significativement la précision,
le Fl-score et le recall pour les algorithmes de DL mais que I’accuracy était mal performé.
Cela indique que le DL est plus performant pour discriminer les deux classes, méme sur un
ensemble de données déséquilibré. Cependant, le ML était plus rapide et plus facile a mettre
en ceuvre.

3.10 Conclusion

L’objectif de ce dernier chapitre est de réaliser une simulation sur le dataset en deux
approches choisies, tout en comparant les performances des métriques d’évaluation du modele
pour chaque application des techniques d’apprentissage de ML et de DL qui répondent a nos
besoins pour atteindre un modele plus amélioré de coté de détection et prédiction efficace et
plus adapté au suivi des maladies cardiaques.
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Conclusion générale

L’intérét croissant pour 1’amélioration de la prédiction des maladies cardiaques est un
domaine crucial de la médecine préventive qui peut aider a identifier les risques potentiels de
cette maladie chez les patients avant qu’ils ne se développent en problémes plus graves. Les
progres récents dans la technologie de 1’apprentissage automatique, notamment 1’utilisation de
I’apprentissage profond, ont permis de développer des modeles de prédiction de haute
précision pour des pathologies cardiaques.

Ces modeles de prédiction peuvent aider les professionnels de la santé a prendre des décisions
éclairées pour prévenir les maladies cardiaques et a mettre en place des plans de traitement
précoces et appropriés pour les patients a haut risque. Cependant, il est important de souligner
que la prédiction des maladies cardiaques doit étre utilisée en conjonction avec d’autres
méthodes de diagnostic et ne doit jamais remplacer les examens médicaux et les tests
diagnostiqués traditionnels.

Le travail mené dans ce mémoire avait pour objectif de détecter les maladies cardiaques a
I’aide des techniques du ML et de DL. Notre étude porte sur I’impact de la balance des
données sur les résultats d'apprentissage pour une tache de classification binaire. Nous avons
utilisé le dataset "Personal Key Indicators of Heart Disease (PKIHD)" pour I’étude de deux
approches, un ensemble de données non équilibré (imbalanced data) ou la classe non nul est
sous-représentée par rapport a l'autre, et un ensemble de données équilibré (balanced data), ou
les deux classes sont représentées de maniere égale. Pour chaque approche, nous avons utilisé
les algorithmes d’apprentissages de Machine Learning et de Deep Learning.

Les critéres de comparaison que nous avons pris en considération incluent I’accuracy, la
précision, F1-score et la sensitivité (recall).

L'objectif de notre étude était de déterminer comment la balance des données affecte les
résultats d'apprentissage et quel algorithme offre les meilleurs résultats pour une tache de
classification binaire.

Nos résultats ont montré que la balance des données améliorait significativement la précision,
le F1-score et le recall pour les algorithmes de DL mais que 1’accuracy était mal améliorée.
Cela indique que le DL est plus performant pour discriminer les deux classes, méme sur un
ensemble de données déséquilibré. Cependant, le ML était plus rapide et plus facile a mettre
en ceuvre.

Ce mémoire nous a permis de découvrir de nouveaux aspects, qui nous ont conduits a acquérir
des connaissances dans le domaine de I’analyse des données, ce qui nous a ouvert les yeux sur
nos besoins et nos manques qui nous ont servi d’améliorer la qualité de notre travail.

71



Conclusion générale

Les travaux réalisés durant ce mémoire nous ouvrent différentes perspectives. Une premicre
perspective de recherche vise a utiliser un dataset contenant des données de type images et par
conséquent créer un modele de réseaux de neurones convolutionels afin de détecter et
classifier les maladies cardiaques. Une seconde perspective porte sur 1’utilisation d’un dataset
contenant des signaux ECG et par suite créer un modele a base de réseaux de neurones
récurrents pour réaliser la tiche de classification.
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