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Résumé

Cette recherche s’inscrit dans I’intégration des technologies IoT dans le domaine médical,
notamment pour la surveillance prénatale. Il propose une méthode de prévision du taux de
probabilité d’accouchement par césarienne, a partir de données cliniques collectées grace a
des capteurs connectés. Les paramétres considérés incluent 1’age, la pression artérielle et le
taux de glycémie. Cinq modeles de machine learning ont été utilisés (Régression Logistique,
SVM, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) pour estimer le risque selon trois
niveaux : bas, moyen et haut. Les résultats obtenus soulignent le potentiel de I’intelligence
artificielle en tant qu’outil d’assistance a la prise de décision médicale, notamment pour
prévoir les complications associées a I’accouchement.

Mots clés : 10T, Régression Logistique, SVM, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost,
apprentissage supervise.

Abstract

This research falls within explores the integration of Internet of Things (IoT) technologies in
the medical field, with a particular focus on prenatal monitoring. It presents a method for
predicting the probability of delivering by cesarean section based on clinical data collected
through connected sensors. The considered parameters include age, blood pressure, and blood
glucose level. Five machine learning models were applied (Logistic Regression, SVM,
Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost) to estimate the risk at three levels: low,
medium, and high. The results highlight the potential of artificial intelligence as a decision-
support tool in medical practice, particularly in anticipating childbirth-related complications.

Keywords: 10T, Logistic Regression, SVM, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost,
supervised learning.
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Introduction Générale

Lors de ces derniéres décennies I’Internet des Objets (IoT) a vu le jour. Aujourd’hui I’'loT
s’impose comme un levier majeur d’innovation dans de nombreux domaines. Cette technologie
permet a des dispositifs physiques de collecter, de transmettre et d’analyser des données en
temps réel. Dans le secteur médical, I’'loT permet le développement de systémes connectés
capables d’assurer un suivi précis et personnalisé de 1’état de santé des patients, en temps réel et

a distance [1].

Dans le domaine du suivi prénatal, les technologies IoT permettent d’automatiser la collecte de
données cliniques importantes soit de 1’état du feetus ou 1’état de la maman. L’état de la maman
comme la pression artérielle, la fréquence cardiaque ou le taux de glycémie, 1’état du foetus
comme le rythme cardiaque ou les mouvements. Grace a ces dispositifs connectés, les données
peuvent étre envoyées instantanément aux professionnels de santé, ce qui permet un suivi
individualisé de 1’état de santé de chaque patiente. Lorsque ces paramétres présentent des valeurs
anormales, des signes d’alerte sont déclenchés par exemple, si la pression artérielle dépasse 140
mmHg une alerte est générée automatiquement afin de prévenir un éventuel risque
d’accouchement par césarienne. Une dérive significative par rapport aux seuils habituels peut
signaler un risque de complications pendant la grossesse ou lors de I’accouchement. Il est donc

essentiel de détecter ces anomalies a temps afin de prévenir les situations critiques.

Ce projet de fin d’étude s’inscrit dans cette dynamique en exploitant les données collectées par
des dispositifs IoT afin de prédire le risque d’un accouchement par césarienne. A partir de
facteurs cliniques de 1’état de la maman tels que 1’age, la pression artérielle systolique et
diastolique, ainsi que le taux de glycémie, nous proposons une méthode de prédiction du taux de
probabilité d’accouchement par césarienne (haut, moyen ou bas). Dans cette optique, nous avons
impliqué et comparé¢ plusieurs modeles d’apprentissage automatique comme la régression
logistique, le SVM (Support Vector Machine), le Random Forest, GradientBoosting, et
XGBoost_model.

L’objectif de notre contribution est de développer un systeme de prédiction du taux de la
probabilité d’accoucher par césarienne. Ce systeme est basé sur des données cliniques de I’état
de santé de la maman collectées via des dispositifs IoT, afin d’aider les professionnels de santé
d’anticiper les complications possibles et d’intervenir a temps. Nous avons supposé que ces

données ont été collectées sur des femmes enceintes a terme et que leur feetus est en bonne santé.
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Ce mémoire est structuré comme suit :

e Le premier chapitre présente les concepts généraux de I’Internet des objets, son
fonctionnement, ses domaines d’application, et la prévision des données dans 1’IoT et ses
défis.

e Le deuxieéme chapitre propose un état de I’art sur les approches de prédiction dans 1’Internet
des Objets, en mettant 1’accent sur les modeles intelligents utilisés, le cycle de vie d’une
prédiction des données, ainsi que les principales applications de ces méthodes dans le

domaine de la santé connectée.

e Le troisieme chapitre présente I’implémentation concréte du systéme de prédiction, en
détaillant les étapes de traitement des données, I’application des modéles choisis, ainsi que

I’évaluation et I’analyse des résultats obtenus.

Enfin, une conclusion récapitule avec des perspectives d’amélioration pour de futurs travaux.



Chapitre 1

Les réseaux de ’Internet des objets :
generalites et concepts




Chapitre I : Les réseaux de ’Internet des Objets : généralités et concepts

I.1 Introduction

L’ToT est une technologie en pleine évolution qui modifie la maniere de collecter, d’analyser et
d’exploiter les données issues du monde réel. Dans le domaine médical, cette innovation prend
une dimension particulierement stratégique, car elle permet une surveillance continue et en

temps réel des parameétres vitaux des patients grace a des dispositifs connectés.

Ce chapitre propose une vue globale sur les réseaux de 1’IoT. Il retrace leur historique, précise
leurs définitions, décrit leur fonctionnement général et présente leurs types d’architectures. Il
aborde également leurs domaines d’application, ainsi que les principaux avantages et limites de

cette technologie. Enfin, une attention particuliere est portée a la prévision des données dans IoT.
1.2 Historique et évolution de I’loT

Le concept d’Internet des objets (IoT) a été introduit en 1999 par Kevin Ashton, chercheur au
MIT, dans le but de connecter les objets physiques a Internet a 1’aide de la technologie RFID.
Cette idée a pu améliorer la tragabilité et la communication entre les objets sans intervention
humaine. L’apparition du protocole IPv6 a ensuite permis de dépasser les limitations liées au
nombre d’adresses IP, favorisant ainsi le développement de I’loT dans divers domaines, comme
I’aéronautique. Ce n’est qu’a partir de 2007 que I’loT commence réellement a se populariser a

I’échelle mondiale [2].

L’évolution de I’loT remonte aux années 1990, avec les premicres expériences de connexion
d’objets simples comme des grille-pains ou cafeticres. En 2000, des entreprises comme LG
évoquent déja I’idée d’un électroménager intelligent. A cette époque, le nombre d’appareils
connectés reste faible : en 2003, on ne comptait que 500 millions de dispositifs pour une
population mondiale de 6,3 milliards. C’est en 2010, avec I’essor des smartphones et tablettes,
que le nombre de dispositifs connectés atteint 12,5 milliards, dépassant pour la premicre fois le
nombre d’habitants. Depuis, cette croissance s’est accélérée, avec des prévisions estimant plus de
50 milliards d’objets connectés dans les années a venir [3]. Dix ans plus tard, en 2020, le nombre
d’objets connectés a été estimé entre 22 et 30 milliards, selon différentes sources, confirmant

ainsi I’essor rapide et continu des technologies IoT.

La technologie d’IoT est en progrés continu depuis ces derniéres décennies dans plusieurs

domaines. Les deux technologies prédécesseurs qui ont abouti a ce progres se sont :
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e RCSFs : sont composés de plusieurs nceuds capteurs limités en termes de calcul, de
stockage et d’énergie. Ces nceuds sont capables de capter des grandeurs physique de les
traiter et de les envoyer a une ou plusieurs stations de base [4].

o RFID : La technologie RFID est une méthode de communication sans fil qui utilise un
champ électromagnétique (onde radio) pour transférer des données entre une étiquette
RFID et un lecteur RFID. Le lecteur est composé d’une station de base connectée a une
base de données et d’une antenne €émettrice-réceptrice. Il émet une onde radiofréquence

(RF) pour alimenter le ou les étiquettes se trouvant dans sa zone de lecture [5].
I.3 Internet des objets (IoT)

En anglais appelé Internet of Things (IoT). Dans la littérature, il existe plusieurs définitions de

I’IoT. Les plus pertinentes sont :

e Les auteurs dans [6] définissent IoT comme I’ensemble des objets physiques équipés de
capteurs ou de dispositifs intelligents capables de se connecter a Internet pour échanger
des données comme montrer dans la figure I.1. Ces objets interconnectés permettent de
collecter en continu des informations utiles, qui peuvent ensuite étre exploitées par divers
acteurs tels que les entreprises, les administrations, les collectivités locales, les
¢tablissements de santé ou encore les citoyens. Il repose sur une infrastructure unifiée
combinant des technologies d’identification normalisées et des systémes de
communication sans fil, offrant ainsi la possibilité¢ d’identifier avec précision aussi bien
des objets physiques que des entités numériques. Cela permet d’assurer une circulation
fluide des données entre le monde réel et le monde virtuel, en facilitant leur collecte, leur
stockage, leur transmission et leur traitement [7].

e Dans [8], les auteurs ont décrit ’loT comme "une infrastructure de réseau mondial
dynamique avec des capacités d’auto-configuration basées sur des protocoles de
communication standards et interopérables ou les ‘objets’ physiques et virtuels ont des
identités, des attributs physiques et des personnalités virtuelles en utilisant des interfaces
intelligentes qui sont parfaitement intégrées au réseau d’information".

e Une autre explication par [9] : "I'loT permet aux personnes et aux objets d’étre
connectés a tout moment et en tout lieu en utilisant idéalement n’importe quel

chemin/réseau et tout service".
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e En addition a ces explications les auteurs dans [10], ont défini I’loT dans différents
contextes principalement dans : "L’intégration des appareils minuscules appelés objets
intelligents’” (Smart Object (SO)), généralement alimentés par des batteries équipés d’un
microcontroleur (MCU) et d’émetteurs-récepteurs. Les services offerts par ces objets

intelligents sont appelés services intelligents (SS) [11, 12]”.

Figure I.1 : Internet des objets [13]

I.4 Fonctionnement de I’IoT

Afin de garantir le bon fonctionnement d’IoT, il est nécessaire de connaitre ses ¢léments clés et
de s’appuyer sur une architecture bien structurée capable de décrire les échanges entre les
équipements connectés, les systémes de traitement et les applications. Ce type de représentation
permet non seulement de mieux comprendre 1’ensemble, mais aussi de localiser les étapes clés
du traitement des données et de faciliter I’intégration des technologies issues de différents
fabricants. Dans cette partie, nous allons voire les éléments clés d’1oT, ses fonctionnalités et son

architecture.
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1.4.1 Eléments clés de I’'ToT

D’aprés les auteurs dans [14] , Un systeme IloT repose sur plusieurs éléments techniques
indispensables a son bon fonctionnement. Une architecture IoT standard comprend généralement

cinq composantes principales :

A) Les objets connectés : Ces objets, actifs ou passifs, sont chargés de collecter des

données utiles selon le domaine d’application. Ils comprennent principalement des capteurs,
chargés de mesurer des données (température, humidité, pression, etc.), et des actionneurs,
qui exécutent des actions en réponse a des commandes (par exemple, activer un moteur ou

déclencher une alarme).

B) Le réseau : Il permet le transport des données entre les objets et les serveurs ou

plateformes de traitement. Il doit garantir une couverture adaptée a la zone ciblée (locale,

urbaine ou mondiale).

C) Les données : Les objets générent des données brutes qui doivent étre stockées dans

des bases bien structurées. Cela permet leur exploitation ultérieure pour produire des résultats

fiables [14].

D) Les informations : Issues du traitement et de I’analyse des données, les informations
obtenues doivent également étre sauvegardées pour garantir leur intégrité et leur disponibilité

a tout moment.

E) Les applications d’exploitation : Ces interfaces, souvent visuelles (tableaux de

bord, graphiques), facilitent 1’interaction entre 1’utilisateur et le systéme. Elles permettent

une compréhension rapide des données et une prise de décisions claire [15].

1.4.2 Les fonctionnalités de I’loT
Le bon fonctionnement d’un systéme IoT repose sur plusieurs fonctionnalités techniques
majeures [16], chacune jouant un role spécifique dans la chaine de traitement des données. Ces

fonctions sont décrites comme suit :
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A) Identification :Chaque objet IoT regoit un identifiant unique, ce qui permet de le
distinguer dans le réseau et d’assurer la tragabilité¢ des données échangées.
B) Sensing (capture) :Les capteurs jouent un role central dans la collecte d’informations

physiques ou environnementales, utilisées ensuite pour des analyses ou des décisions

automatisées.

C) Communication :Pour que I’IoT fonctionne, les données collectées par les capteurs

doivent étre transmises a des dispositifs capables de les analyser et de les traiter. Cela repose sur
diverses technologies de communication, filaires ou sans fil, telles que le Wi-Fi, le Bluetooth, le

Zigbee, le NFC ou encore les réseaux a bande étroite [17].

D) Computation (traitement) :Le traitement des données peut se faire localement via

I’edgecomputing, réduisant ainsi la latence et la charge du réseau. Les données peuvent ensuite

étre envoyées vers le cloud pour des analyses plus poussées [16].

E) Services :Les services IoT correspondent aux fonctionnalités concrétes effectuer par les

systémes : surveillance, détection d’anomalie, sécurité, prédiction des données, controle a

distance, etc. Ces services transforment les données en actions.

F) Sémantique : 11 s’agit ici de donner du sens aux données pour qu’elles soient comprises

et interprétables par différents systémes. Cela nécessite 1'usage de modeles et de standards

permettant une intégration et une interopérabilité efficaces [16].

= L‘I“I.:'II-\ 25 ?!
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dentificaton ~  Sensing. ~ Communication ~ Computation | Services | Semantics

Figure L1.2: Les fonctions d’IoT [17]
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1.4.3 Architecture IoT

Parmi les modeles les plus répandus, on retrouve une organisation en trois principale couches.

Cette approche était adoptée deés 1’apparition d’IoT. Les niveaux sont :

La couche perception, qui représente la partie physique du systéme. Elle integre les
capteurs chargés de collecter des données depuis I’environnement ou d’interagir avec
d’autres objets intelligents.

La couche réseau, Elle assure la connexion avec d'autres objets intelligents, équipements
réseau et serveurs, tout en jouant un rdle essentiel dans la transmission et le traitement
des données issues des capteurs [18].

La couche application, qui correspond aux services proposés a l’utilisateur selon le

domaine d’usage : domotique, santé connectée, ville intelligente, etc. [18]

Cependant, cette structure s’est révélée insuffisante pour répondre a des problématiques plus

avancées. Ainsi, un modéle plus complet, a cinq couches, a été introduit. Il reprend les trois

précédentes tout en y ajoutant :

La couche de transport, est responsable du transfert des informations entre la couche de
perception et celle de traitement, en utilisant divers moyens de communication telle que
les réseaux sans fil, la 3 G, les réseaux locaux (LAN), le Bluetooth, le RFID ou le NFC
[19].

La couche de traitement, parfois appelée middleware, qui permet de stocker, analyser et
exploiter les données, notamment grace au cloud computing ou aux technologies Big

Data.

On peut aussi mentionner une couche métier dans certaines approches, qui traite des aspects liés

a la stratégie, a la gestion des services et a la confidentialité des données [18].

I.5 Domaines d’utilisation

L’Internet des objets (IoT) trouve des applications variées dans de nombreux domaines de la vie

quotidienne comme montré dans la figure 1.3. Les principaux domaines concernés sont les

suivants :

10
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Figure 1.3: Domaines d'application d'loT [20]
I.5.1 Les villes intelligentes

De nombreuses grandes métropoles, telles que Séoul, New York, Tokyo, Shanghai, Singapour,
Amsterdam ou encore Dubai, ont initi¢ des projets en lien avec le concept de ville intelligente
(voir Figure 1.4). Considérées comme les villes du futur, elles intégrent progressivement des
technologies innovantes, notamment grace a I’Internet des objets (IoT). Le rythme actuel
d'innovation rend I’intégration de ces technologies de plus en plus accessible dans le processus
de développement urbain [18]. La réussite de ces initiatives repose cependant sur une
planification rigoureuse a chaque étape, ainsi que sur la coopération des gouvernements et des
citoyens pour soutenir I’adoption des solutions IoT dans tous les domaines. Grace a I’Internet des
objets, il est possible d’optimiser différents aspects de la ville, notamment en modernisant les

infrastructures et en améliorant I’efficacité des systémes de transport.

11
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Internet des Objets
et Villes Intelligentes

Figure 1.4: Exemple d’une ville intelligente [21]

I.5.2 L’agriculture

Dans le secteur agricole, I’Internet des objets permet d’exploiter des réseaux de capteurs

interconnectés pour surveiller en temps réel les conditions environnementales des cultures

comme illustré dans la figure 1.5. Cette technologie favorise une meilleure gestion de 1’irrigation,

I’optimisation de 1’utilisation des intrants, ainsi qu’une planification plus efficace des activités

agricoles. Elle contribue également a la prévention des dégats liés aux aléas climatiques et a

I’amélioration globale de la qualité de I’environnement [22].

A
Remote
Terminal

Control

Person

Figure I.5: Un modé¢le de réseau IoT agricole avec des capteurs [23]
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1.5.3 Le transport

Internet des objets joue un role clé dans le développement des véhicules intelligents en
renforgant la sécurité routiére et en facilitant 1’assistance a la conduite. Grace a la
communication entre les véhicules et les infrastructures, I’loT permet d’optimiser la gestion du
trafic, d’améliorer le confort des usagers, et de réaliser des gains en temps, en énergie et en

efficacité globale [24].

Internet of Things

A Revolution for Public Transportation

Figure 1.6 : Un modéle de réseau de transport avec loT [25]

1.5.4 Sécurité et surveillance

Internet des objets contribue a renforcer la sécurité dans divers espaces tels que les batiments
d’entreprise, les centres commerciaux, les usines, les parkings ou encore les lieux publics, tout
en respectant la vie privée des utilisateurs. Pour garantir un haut niveau de sécurité de maniere
efficace, différents types de capteurs sont utilisés. Par exemple, des capteurs multimédias pour la
surveillance vidéo tels que montré dans la figure 1.7 ou des capteurs environnementaux
permettent de détecter la présence de substances chimiques dangereuses, tandis que d'autres
dispositifs sont capables d’analyser le comportement des individus afin d’identifier des actions

potentiellement suspectes [2].

13
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Figure 1.7: La surveillance vidéo intelligente basée sur 1'loT [26]

I.5.5 Industrie et entreprises

Dans le cadre professionnel, I’Internet des objets est souvent déployé comme une solution
interne destinée a répondre aux besoins spécifiques de I’entreprise. Les données collectées par
ces réseaux sont utilisées exclusivement par les responsables concernés, et leur exploitation se
fait de manicre ciblée et sécurisée. L’une des principales applications concerne le contrdle de
I’environnement de travail, notamment pour assurer la tragabilit¢ du personnel et la gestion

automatisée de services tels que le chauffage, la ventilation, la climatisation ou encore 1’éclairage.

Dans les milieux industriels, les capteurs jouent depuis longtemps un role essentiel en matiére de
sécurité, de régulation climatique et d’automatisation. Aujourd’hui, ces dispositifs filaires sont
progressivement remplacés par des systémes sans fil intégrés a I’IoT, permettant des ajustements
dynamiques selon les besoins. Ce type de réseau localisé constitue un sous-systeme dédié a la
maintenance et au bon fonctionnement des installations. L’introduction de 1I’IoT dans le secteur
industriel s’inscrit dans une tendance plus large vers I’'Industrie 4.0, (comme montré dans la

figure 1.8) marquant une nouvelle eére d’optimisation intelligente des processus industriels [27].
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O 1 we 4L

rommsave (5 2 —
o s a ? -

CYBER-
SECURITE

Figure 1.8: Schéma des composantes technologiques de I’Industrie 4.0 [28]

1.5.6 La santé

Dans le domaine médical, I’Internet des objets permet une surveillance continue des signes

vitaux des patients grace a des réseaux personnels composés de capteurs médicaux. Ces

dispositifs mesurent diverses constantes biologiques telles que la température corporelle, la

pression artérielle, fréquence cardiaque ou encore la fréquence respiratoire. Ce systéme connecté

s’avere particulierement utile pour le suivi des personnes a mobilité réduite, malade ou des

grossesses a risque, dont les activités quotidiennes peuvent étre observées a 1’aide de capteurs

portables (comme des accélérométres ou des gyroscopes) comme montré dans la figure 1.9 ou

installés dans leur environnement, grace a la technologie IoT, il devient possible d’assurer une

prise en charge plus efficace et personnalisée des patients [29].

O e ..

des données

L’Internet des Objets La passerelle Serveur cloud

Figure 1.9: L’IoT dans la santé
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1.6 Les avantages et les inconvénients de I’Internet des objets
L’Internet des objets comporte plusieurs avantages et inconvénients en voici quelques-uns :
[.6.1 Avantages

e Favorise la transmission des informations et améliore la communication. Contribue a une
meilleure efficacité et performance dans les entreprises [30]

e  Contribue a I’amélioration des conditions de la vie en facilitant le confort au quotidien.

e Optimise la productivité et ’expérience client : les objets connectés transmettent des
données aux fabricants concernant les préférences et comportements des utilisateurs,
permettant ainsi aux entreprises d’adopter une approche proactive et personnalisée,
mieux alignée sur les attentes et besoins de la clientele [17].

e  Simplifie le quotidien dans plusieurs domaines clés comme la santé, exemple les objets
connectés permettent aux patients de limiter certains déplacements vers les
¢tablissements médicaux, en transmettant a distance des données utiles au diagnostic de

leur état de santé [31].

e Dans certains cas d’usage, [oT permet d’optimiser les dépenses et de réaliser des
économies, en favorisant une consommation basée sur les besoins réels, que ce soit pour

les achats, I’énergie (éclairage, climatisation), ou d’autres ressources [17].

1.6.2 Inconvénients

e  L’intégration de I’loT dans les entreprises et les systémes de santé souléve d’importants
défis en matiere de sécurité de I’information. En cas de faille, les conséquences peuvent
étre graves : atteinte a la réputation de 1’organisation, pertes financiéres, interruption des
activités, voire implications juridiques. De plus, la collecte massive de données par les
objets connectés représente une menace sé€rieuse pour la vie privée des utilisateurs, leurs
informations personnelles pouvant étre exploitées sans consentement. Ces risques rendent
la sécurité et la protection des données essentielles dans tout déploiement d’une solution

IoT.

e [’absence de normes de compatibilit¢ universelles limite I’interopérabilité¢ entre les

dispositifs connectés [17].
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e [ ’automatisation des taches manuelles entraine la suppression de certains emplois, ce qui

conduit un nombre important de personnes a se retrouver au chomage.

1.7 La prédiction dans I’'IoT et ses défis

IoT est une technologie qui a changé le monde, cependant son déploiement s’accompagne de
défis importants liés a la sécurité, a I’interopérabilité et a la gestion des données massives. La
prévision des données apparait alors comme une solution essentielle pour anticiper les
événements, optimiser les décisions et garantir la fiabilité des systémes. Pour que I’'IoT tienne
ses promesses, il est indispensable d’exploiter intelligemment les données qu’il génére. C’est a
cette condition que I’'loT pourra réellement soutenir le développement de technologies

intelligentes et durables.

La prédiction des données dans IoT consiste a anticiper des événements futurs en exploitant les
données recueillies par des capteurs et divers dispositifs connectés. Cette capacité a prédire
s’avere particulierement précieuse dans des secteurs comme la santé, ou elle permet de surveiller
en continu les parameétres vitaux des patients et de détecter a 1’avance d’éventuelles
complications [32]. Cependant, pour que ces prévisions soient efficaces, il est indispensable de
gérer des volumes trés importants de données souvent hétérogenes, issues de multiples sources,
ce qui complique leur traitement en temps réel. De plus, la diversité des protocoles de
communication et la multiplicité des formats de données rendent leur intégration et leur analyse

encore plus complexes.

Les défis spécifiques liés a la prévision dans les systémes IoT sont multiples. La qualité des
données collectées représente un enjeu majeur, car elles peuvent étre incomplétes, bruitées ou
erronées, ce qui affecte directement la fiabilité des modeles prédictifs. Par ailleurs, la gestion de
la sécurité¢ et de la confidentialité des informations est essentielle, notamment lorsque les
données sont sensibles, comme dans le domaine médical [33]. Enfin, la scalabilité des solutions
analytiques est mise a rude épreuve par I’augmentation continue du nombre d’objets connectés et
le volume croissant de données générées, nécessitant des infrastructures capables de s’adapter

sans dégrader les performances [33].
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1.8 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons vu les concepts de base d’loT. Cette technologie joue un
role clé¢ dans la transformation numérique des secteurs comme la santé, en permettant une
collecte de données efficace et en temps réel, leur traitement et la prévision des complications.

Dans le prochain chapitre, nous allons voir un état de 1’art sur la prévision des données dans IoT.
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Chapitre II . Etat de I’art sur la prédiction des données dans les réseaux IOT

II.1 Introduction

Dans un environnement de transition numérique accélérée, IoT occupe une position significative
dans divers secteurs, en particulier celui de la santé. Les objets connectés permettent de collecter
instantanément des informations cruciales sur les personnes, comme des mesures physiologiques,
dans le but de prévoir certains dangers et d'optimiser leur gestion. Cette aptitude a anticiper des
circonstances critiques offre la possibilité de préparer les interventions a 1'avance et d'améliorer
la sécurité des individus impliqués.

Dans ce chapitre, nous allons présenter un état de 1’art sur la prédiction des données dans IoT qui
contient une classification des modeles intelligents de prédiction des données, le cycle de vie

d’une prédiction des données et quelques applications de prédiction des données dans IoT.

I1.2 Catégories des modéles intelligents de prédiction des données dans IoT

La prédiction des donnés dans IoT est trés utile dans certains cas comme dans la gestion de
I’énergie, la détection des anomalies ou la maintenance prédictive. Il existe plusieurs méthodes
impliquées dans la prédiction des données. Les méthodes les plus répandues ont été classées en

plusieurs catégories, représentées dans la figure I1.1.

I1.2.1 Prédiction basée sur les méthodes d’apprentissage automatique

supervisé

Dans le cadre de I’apprentissage automatique supervisé pour la prédiction des données, le
modele est entrainé sur un jeu de données déja étiquetées [34]. Il est congu pour apprendre a
effectuer des prédictions en se basant sur une liste d'exemples étiquetés, c'est-a-dire associés a la
valeur qu'il faut prédire. Selon les auteurs dans [35], ’apprentissage supervisé est décrit comme
suit : « L’apprentissage supervisé c’est I’apprentissage d’une mise en correspondance entre un
ensemble de variables d’entrée X et une variable de sortie Y et en appliquant cette

correspondance pour prédire les sorties pour de nouvelles données non vues au paravent » [35].

Dans ce qui suit nous présentons les principales méthodes d’apprentissage supervisé :
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A) K-plus proche voisins

En anglais appelé K-nearest neighbors (KNN). Un algorithme couramment employé pour traiter
les problémes de classification dans le secteur industriel, grace a sa simplicité d'interprétation de

la variable cible, mais aussi a sa capacité fiable de prédiction du résultat avec un temps de calcul

Les modeéles intelligents de prediction des dennees

Non supervisé méthodes méthodes
statistiques Hybrides

ARIMA
K-plus-proche K- DBSCAN combiné

voisins (KINN) dRé“ﬂ“ Means
[

Neurones
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(RNR)
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ARIMA/SARIMA | Methodes | Sraie Space
Models

bayesienne | /Kalman filters
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Machine) temporelles

Figure I1.1: Classification des modéles intelligents de prédiction des données dans IoT
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réduit [36]. L'algorithme des k plus proches voisins est décrit par « Chloé-Agathe Azencott
» comme une méthode qui attribue un label a une nouvelle observation x en se basant sur les
labels des k points les plus proches du jeu de données d'entrainement [37]. Il est performant pour
des jeux de données de petite taille a moyenne et pour des données linéaires mais il peut devenir
non performant sur des données bruitées ou non linéaires.

Dans [38], les auteurs ont appliqué KNN sur le célébre jeu de données Pima Indians Diabéte [39]
pour prédire si une personne est atteinte de diabéte a partir de caractéristiques médicales. Les
résultats ont montré que KNN, avec un choix de k optimale et une normalisation des données, a

atteint une précision acceptable dans les taches de prédiction médicale.
B) Gradient Boosting

Pour un cas de classification binaire basique, l'algorithme du gradient boosting a été présenté par
M. Kuhn et Johnson en 2013 [40]. Le Gradient Boosting est une technique d'apprentissage
supervisé¢ basée sur le boosting, dont l'objectif est de combiner plusieurs modeles de faible
performance afin de créer un modeéle avec d'excellente performance [41]. Il vise a minimiser la
fonction objectif en intégrant des apprenants faibles, tout en recourant a une optimisation par

descente de gradient [40].

Dans [42], les auteurs ont appliqué Gradient Boosting sur le jeu de données Cleveland Heart
Disease Dataset [43]. pour prédire la maladie cardiaque a partir de caractéristiques cliniques. Et
les résultats ont montré que Gradient Boosting donne de meilleurs résultats que KNN en
termes de précision, rappel, et AUC-ROC, grace a sa capacité a gérer les relations complexes et

interactions non linéaires entre les variables.
C) Random Forest (RF)

(Random Forest) est une méthode d’apprentissage automatique supervisé décrit par Leo
Breiman (2001) [44]. La méthode d'apprentissage par ensembles la plus célébre, « bagging » ou
« bootstrap aggregating », consiste a générer plusieurs instances identiques d'un modéle
(plusieurs arbres de décision) et a former chacun de ces arbres sur une fraction aléatoire d'un
ensemble de données [45]. Il est performant pour améliorer la précision de la classification et
minimiser le danger du surapprentissage grace a la variété des arbres et la compilation de leurs

prévisions [46].
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Dans [47], les auteurs ont utilisé random forest pour prédire le diabéte sur Pima Indians Diabet
[48]. Dans I’article [47], plusieurs algorithmes ont été comparés (KNN, SVM, ANN, Random
Forest, etc.). Les résultats ont montré que la Random Forest est stable et performante méme

avec peu de réglage.
D) SVM (Support Vector Machine)

Les Machines a Vecteurs de Support (SVM) constituent une technique d'apprentissage supervisé
mise au point par Vladimir Vapnik en 1990 [49]. SVM est un algorithme d'apprentissage
automatique trés robuste et flexible, apte a réaliser une classification linéaire ou non, une
régression, ainsi qu'une détection des valeurs extrémes. Les SVM sont particulierement
appropriés pour classifier des ensembles de données complexes, mais de taille petite ou moyenne.

SVM est parmi les modeles les plus utilisés en apprentissage automatique [50].

Dans [51], les auteurs ont utilis¢é SVM sur le jeu de données Wisconsin Breast Cancer Dataset
(WBCD) [52] pour prédire le cancer du sein a partir des données cliniques des cellules
mammaires. Les résultats ont montré que la précision était de 97.85% et que SVM est

performant pour les taches de classification médicale.
E) XGBoost

C'est une version améliorée de gradient boosting grace a plusieurs ajouts [53], permettant une
exécution rapide, une gestion automatique des valeurs manquantes et excellente précision.
XGBoost est utilisée pour la prédiction du diabete [54], et les résultats ont montré que les autres
classifieurs (KNN, SVM, RF) en précision, robustesse et efficacité pour la détection du diabéte

dans des systémes intelligents de santé.
F) Logistic Regression

Hosmer et Lemeshow ont présenté et popularisé la régression logistique en 1989 [55]. La
régression logistique opére de fagon trés comparable a la régression linéaire, mais elle s'applique
a une variable de réponse binaire. L'avantage majeur de cette technique est la possibilité d'utiliser
des variables explicatives continues et de traiter simultanément plus de deux variables
explicatives. Et surtout lorsqu'il s'agit d'examiner l'influence de différentes variables explicatives

sur la variable dépendante [56]. La régression logistique a été appliquée pour prédire la
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probabilité qu’un patient soit atteint de diabéte dans [57]. L’étude a montré que La régression

logistique, bien qu’elle est interprétable mais elle présente une précision inférieure.
G) Naive Bayes

La technique Naive Bayes se fonde sur le théoréme de Bayes, établi par Thomas Bayes (environ
1763, publié aprés sa mort) [58]. Naive Bayes est un classificateur probabiliste supervisé en
apprentissage automatique, a la fois simple et performant. Il est spécialement utile pour les
enjeux de classification textuelle [59]. Dans [60], les chercheurs ont utilisé Naive Bayes pour
prédire le diabéte et il a donné une précision d’environ 76 %, montrant qu’il est compétitif

malgré sa simplicité, surtout pour des premicres analyses rapides.

Le tableau II.1 présente une synthése comparative des modeles d'apprentissage supervisé.
I1.2.2 Les méthodes basées sur les réseaux de neurones (deep learning)

Ce sont des méthodes basées sur une catégorie de 1’apprentissage automatique avancé, plus
exactement les réseaux de neurones artificiels profonds pour la prédiction des données. Nous

allons citer deux types de ces méthodes :
A) Réseaux de neurones récurrents (RNR)

En anglais appelé Recurrent Neural Network (RNN). Dans le années 90, Jeffrey L. Elman a
présenté les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) [61]. (RNN) sont spécifiquement élaborés
pour traiter les données séquentielles telles que les séries temporelles, les textes ou les signaux
vocaux [62]. L'idée fondamentale est de définir des unités basiques nommées neurones, chacune
pouvant effectuer quelques opérations élémentaires sur des données numériques. Ces neurones
sont agencés de facon a maintenir un état interne, ce qui permet de retenir les informations
précédentes et de saisir les dépendances dans le temps. En connectant une multitude de ces
unités, on crée donc un outil de calcul performant, approprié a I'examen des données complexes

en séquence [63].

Les chercheurs ont employé les RNNs pour la prédiction de température intérieure dans un
batiment intelligent a partir de capteurs [oT [64]. Les RNNs fournissent des prédictions plus

précises que les méthodes classiques (ARIMA, régression linéaire)
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Modele Description Avantages Inconvenients
Un modéle Performance élevée, | Plus lent a entrainer,

Gradient Boosting

d'ensemble utilisant
de nombreux arbres
de décision de faible
performa

gestion de relations
non linéaires.

sensible au sur
apprentissage

Eandom Forest

Formation sur des
sous-&chantillons a
l'aide de la technique
d'arbres de decision.

Fésistant au bruait,
nécessite peu
d'ajustements.

Moins performant
que le boosting dans
certaines situations.

SVM (Support Ideal pour les petits | Moins approprie
Vector Machine) | Augmentation de datasets, performant | pour les donnees
I'ecart entre les avec des marges bruvantes ou les
classes. bien définies. grands ensembles de
donnees.
XGBoost Version Extrémement rapide, | Plus complique a
perfectionneés du dune grande configurer,
Gradient Boosting, | précision, avec une | vulneérable aux
intégrant la regularisation donneées
regularisation et la integree pour eviter | desequilibrees.
parallélisation. le surajustement.
Logistic Regression | Classification par Rapide et Moins performant
modele linéaire. compr ehensible. sur des relations
complexes.
K-Nearest Attribue 3 une entrée | Facile a comprendre, | Ralentissement avec

Neighbors (KNN)

I'm des k profils les
plus similaires dans
les donnees passees.

sans necessite de
formation, efficace
pour les petits
ensembles de

de grands volumes,
sensible aux
variables non
standardis &es.

données.

Naive Bayes Estimez 1a Rapide, efficace L'hypothese
probabilite pour les petits dindependance est
d'appartenir a une ensembles de rarement verifice, ce
catégorie en données, performant | qui peut entrainer
présumant que les face aux donnees une sous-
attributs sont bruitées. performance en
independants. présence de

corrélations entre les
variables.

Tableau II.1 Analyse comparative des algorithmes de classification supervisée
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B) Transformer pour séries temporelles

Le modele Transformer a été présenté par Vaswani et ses collaborateurs en 2017 [65]. La
prédiction des séries temporelles a ét¢ largement utilisée dans diverses applications [65]. Les
Transformers pour les séries temporelles sont des modéles qui s'appuient sur le mécanisme
d'attention pour gérer de maniere optimale des données multivariées dans le temps. Les
Transformers saisissent en méme temps les relations globales dans une séquence, ce qui les rend
appropriés pour des taches telles que la prévision de séries temporelles, la détection d'anomalies

et la prévision sur plusieurs horizons [66].

L’article [67] présente un modele Transformer pour séries temporelles multivariées, et le teste
sur des données [oT industrielles. Les résultats ont ét¢ meilleurs que les méthodes classiques
(LSTM,...). Afin de mieux comprendre les spécificités des modeles utilisés pour le traitement
des séries temporelles, voir ci-dessous la Table II.2, qui compare les avantages et les

inconvénients des modeles RNN et Transformer pour le traitement des séries temporelles.

Modele Avantages Inconvenients
- Bien appropries pour les donnees | - Dafficulté a saisir des dependances
séquentielles sur le long terme

’ - Possedent une mémoire inteme - Problemes de gradient qui

Reseaux de . ; ; 213
B [f:tats_ cachés) . disparait/explose _

(RNN) - Moins cotiteux pour des séquences | - Entrainement peu rapide
de courte duree (sequentiel)
- Faciles 4 mettre en ceuvre - Moins adaptable au parallélisme

- Grande exigence en mémoire
- Aptitude a saisir des dépendances | (particulierement pour les sequences

globales de longue duree)
- Totalement parallélisables - Nécessite un plus grand volume de
Transformer o , - . ]
25 (accelération de l'entrainement) données pour une meilleurs
pour séries : : ; R
- Attention comprehensible généralization.
temporelles : : v pn 2
- Plus efficaces pour les séquences | - Traitements préliminaires parfois
longues sophistiques (codage de position,
masqguage)

Table I1.2: Analyse comparative des avantages et inconvénients entre RNN et Transformer
pour séries temporelles
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I1.2.3 Prédiction basée sur les méthodes statistiques intelligentes

Les méthodes statistiques intelligentes sont réputées pour leur performance dans l'analyse et la
prédiction de données chronologiques. Ils font partie des méthodes statistiques avancées. Ces
techniques offrent la possibilit¢é de modéliser les tendances, les variations saisonniéres et les

¢léments aléatoires, tout en demeurant assez peu onéreuses du point de vue exécution.
A) Modéele ARIMA/SARIMA

Le modele ARIMA (Moyenne Mobile Intégrée Autorégressive) fusionne les éléments d'auto
régression, de différenciation (intégration) et de moyenne mobile pour représenter des séries
temporelles stationnaires ou transformées en stationnaires. Le modéle SARIMA (ARIMA
saisonnier) est une extension d'ARIMA qui prend en compte explicitement un élément saisonnier,

le rendant ainsi approprié pour les séries présentant des fluctuations périodiques [68].

Les chercheurs dans [69] ont présenté comment prédire la consommation d’énergie dans les
prochaines heures ou jours, en se basant sur des capteurs IoT qui mesurent la consommation
d'énergie (électricité, chauffage, etc.) en temps réel dans les batiments intelligents (smart
buildings) avec le modele SARIMA. Afin d’éviter les pics de consommation, et d’optimiser
I’usage des ressources pour ainsi réduire les colits énergétiques et régler automatiquement les
systémes de chauffage/climatisation. Le modeéle SARIMA a plusieurs avantages entre autres
c’est un modele statistique robuste pour les séries temporelles linéaire, il est facile a mettre en
ceuvre pour les données stationnaires et saisonnieres et il n’a pas besoin de jeu de données

énorme.
B) Model State Space Models /Kalman filters

Les modeles d'espace d'état décrivent les séries temporelles en utilisant des variables latentes qui
progressent dans le temps. L'algorithme de Kalman est un outil récursif qui sert a évaluer ces
variables invisibles et a réaliser des projections malgré la présence de bruits ou d'incertitudes.
Ces techniques se révelent particulierement bénéfiques pour les séries non stationnaires et dans

des situations ou les données sont incomplétes ou entachées de bruit [70].

L’article [71] explore une application de suivi et de prédiction de la position d’un véhicule
autonome dans une smart city en se basant sur filtre de Kalman. Une voiture connectée utilise le

filtre de Kalman pour estimer sa position exacte a partir de données GPS bruitées, et ainsi

planifier sa trajectoire dans une zone urbaine dense. Parmi les avantages de ce modéele
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I’adaptation a des modeles réelles, la fiabilité¢ avec des jeu de données incomplets ou bruités et la

précision dans la fusion de capteurs IoT.
I1.2.4 Les méthodes basées sur I’apprentissage non supervisé et clustering

La prédiction des données par apprentissage non supervis¢ se fait sans recourir a des étiquettes
de données [72]. L'objectif consiste a pousser la machine a produire sa propre image a partir de
I'environnement, avant d'élaborer une solution. L'auto organisation est une caractéristique de ce
genre, contrairement a l'apprentissage supervisé ou les données sont annotées par des personnes

[73].
1. K-Means

Le K-Means, méme s'il est bénéfique pour identifier certaines consommations irrégulieres, ne se
révele pas toujours €tre un outil solide pour la prédiction des données, en particulier lorsque les
clusters ne sont pas clairement établis ou sont impurs [74]. C'est un algorithme élémentaire
d'agrégation des observations autour de centres en déplacement. Les parameétres essentiels du
K-Means incluent le nombre de clusters et les points sélectionnés en tant que centroides.
L'inconvénient majeur de cet algorithme est le choix du nombre de classes car il peut définir la

qualité du clustering [75].

Dans [D’article [76], les chercheurs ont utilis¢ k-Means pour identifier automatiquement les
anomalies ou les comportements inhabituels dans la consommation d’eau pour la sensibilisation
et la maintenance préventive. Parmi les avantages de ce mod¢le : mise en ceuvre facile, exécution
rapide, efficacité sur les jeux de données volumineux. Il peut aussi étre une référence pour des

systémes de prévision indirecte basée sur les similarités et de détection d’anomalies.

2. Density-based algorithm for discovering clusters in large spatial

databases with noise (DBSCAN)

DBSCAN [77] est le premier algorithme de regroupement fondé sur la densité. Les chercheurs
ont proposé ce concept en 1996, visant a organiser des données de formes diverses en présence
de bruit dans des bases de données, qu'elles soient spatiales ou non, de grande taille [78]. Il se
distingue grace a sa faculté d'isoler les anomalies en tant que bruit, cependant, il peut passer a

coté des erreurs artificielles fortement dépendantes de la variable temporelle [74].
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L’article [79] donne la possibilité de détecter automatiquement les anomalies médicales dans les
données physiologiques (ex. : fréquence cardiaque, saturation en oxygeéne, température) en se
basant sur 1’algorithme DBSCAN afin de détecter des changements soudains ou dangereux dans
I’état de santé du patient. Les résultats ont montré une excellente précision de détection

d'anomalies.
3. Isolation Forest (IF)

Isolation Forest est un algorithme proposé par Fei Tony Liu, Kai Ming Ting et Zhi-Hua Zhou en
2008 [80]. Il emploie une collection d'arbres décisionnels pour identifier les anomalies plus
rapidement que les observations standards. Il évalue la normalité d'une observation en
déterminant le nombre moyen de divisions d'arbres nécessaires a son isolement [80]. Il est
généralement employ¢ pour prédire des comportements anormaux ou défaillants dans un systéme

IoT, ce qui permet gérer les pannes, les intrusions, ou les conditions dangereuses.

L’article [81] présente un systeme pour détecter de maniere précoce les signes d’une future
défaillance d’un équipement avant qu’elle ne survienne afin d’éviter les arréts coliteux en
utilisant IF. Les résultats ont montré que IF est une méthode robuste, rapide, et précise pour la

détection d’anomalies dans les flux de données capteurs issus de I’IoT industriel.

I1.2.5 Les méthodes Hybrides

Les stratégies hybrides cherchent a combiner les avantages de divers algorithmes d'apprentissage
pour mieux refléter la complexité des données. Le but premier est de saisir a la fois les relations
linéaires, généralement bien représentées par des méthodes statistiques telles que 'ARIMA ou la
régression linéaire, et les relations non linéaires qui sont efficacement modélisées par les
modeles d'apprentissage automatique ou profond, tels que les réseaux de neurones ou les arbres

de décision.
1. ARIMA combiné avec un Réseau de Neurones

Un modéle hybride integre ici ARIMA, qui saisit les tendances ainsi que les éléments linéaires,
associé¢ a un réseau de neurones chargé d'apprendre les résidus non linéaires restants. Cette
association optimise 1'exactitude globale des prédictions, particuliérement dans le cas de séries

temporelles compliquées [82].
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L’article [83] présente une application de surveillance de la qualité de 1’air de stations IoT basé
sur I’hybridation d’ARIMA et de LSTM. Les résultats ont montré que cette hybridation est
supérieure a chaque méthode utilisée séparément, car elle combine la rigueur statistique des
modeles classiques avec la flexibilité des réseaux neuronaux profonds. Elle est donc trés adaptée

a la prévision intelligente de données environnementales complexes issues de I’'IoT.
2. SVM combiné avec la Régression Logistique

Un autre cas serait l'utilisation d'un SVM pour distinguer les données non linéaires dans un
espace modifié, suivi par l'application d'une régression logistique pour donner une estimation
probabiliste de la classification. Ceci offre I'opportunité d'exploiter la solidit¢ du SVM tout en
fournissant une interprétation probabiliste du résultat [84].

L’article [85] présente une application de télésurveillance médicale basée sur une combinaison
de SVM et la régression logistique. Cette application permet de de prédire ’hyperglycémie grave
a I’avance et d’éviter I’hospitalisation. Les résultats ont montré que cette combinaison offre une

précision meilleure que les deux méthodes utilisées séparément.
I1.3 Cycle de vie de la prévision des données dans IoT

Dans cette partie, nous expliquons les cinq étapes pour la prédiction des données dans IoT en

impliquant des mode¢les prédictifs :

Figure I1.2  : Cycle de vie de la prédiction des données dans IoT
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I1.3.1 Collecte des données

La collecte de données représente la premiére étape essentielle dans toute démarche de
modélisation prédictive ou d'analyse de données. Cela signifie rassembler les données initiales
indispensables pour saisir, modéliser et régler un probléme spécifique en employant des

méthodes de statistique ou d'apprentissage automatique.
I1.3.2 Prétraitement des données

Le prétraitement des données constitue une phase essentielle dans l'analyse de données et
l'apprentissage automatique. Il offre la possibilité de nettoyer et de convertir les données brutes
en un format appropri¢ pour l'entrainement des modeéles. Voici les étapes de prétraitement

principales :

e Chargement des données.

e Nettoyage des données (suppression des valeurs manquantes, correction des
incohérences ou doublon...).

e Encodage des variables cible et catégoriel.

e Sélection des variables pertinentes(feautres).

e Conversion des variables numériques.

e Normalisation des données d’entrée.

e Division du jeu de données (entrailnement et test).

11.3.3 Entrainement et évaluation des modéles

\

Apres avoir préparé les données, 1'étape suivante consiste a sélectionner et entrainer un ou

plusieurs modeles de prédiction. Le processus se déroule habituellement de la maniére suivante :

e Sélection d'un ou plusieurs algorithmes (régression, arbre décisionnel, SVM, LSTM, etc.).
e Formation du ou des mode¢les a partir des données d'apprentissage.
e Recours aux indicateurs d’évaluation (précision, rappel, F1-score, AUC, RMSE...).

e Evaluation comparative des performances des modeles.
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I1.4 Application de prévision des données dans IoT

Dans cette section, nous illustrons quelques exemples concrets d'utilisation des modeles

prédictifs dans 1’IoT :
I1.4.1 Prédiction de la qualité de 1'air avec des systémes IoT

Dans [86], I'ambition premiére était de concevoir un systeme IoT en mesure de contrdler la
qualité de l'air en temps réel et de prédire les taux de PM2.5 (particules fines en suspension dans
I’air dont le diamétre est inférieur ou égal a 2,5 micrométres (um)), en s'appuyant sur des
appareils situés a la périphérie du réseau (computing edge) et des algorithmes d'apprentissage
automatique(CNN (Convolutional Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory),
Modéle NARX (Nonlinear AutoRegressive model with eXogenous inputs)).

I1.4.2 Prédiction des maladies cardiovasculaires via des dispositifs loT

L'objectif principal dans [87] était de concevoir un modele capable de prédire les affections
cardiovasculaires a 1’avance en exploitant des informations recueillies grace a des appareils 1oT.
Ce qui a permis une meilleure prise en charge des patients en termes de qualité et de rapidité. La
recherche emploie divers algorithmes d'apprentissage supervisé pour effectuer des taches de
classification et de prédiction : Random Forest, Arbre de décision, Naive Bayes, k-plus proches

voisins (k-NN), Machine a vecteurs de support (SVM).
I1.4.3 Prédiction de I’utilisation des cartes bancaires via la géolocalisation

L'objectif de la recherche dans [88] était de perfectionner la prédiction de l'usage des cartes
bancaires en incorporant les informations de géolocalisation des clients. Le concept central est
que les opérations bancaires (achats, retraits) sont fréquemment associées a des emplacements
précis et habituels, tels que des magasins locaux, des centres commerciaux ou des machines
distributrices placées a divers lieux. Des arbres de décision a gradient boosting tels que XGBoost

ou LightGBM ont été employés.
11.4.4 Prédiction des risques pendant la grossesse

Le but de la recherche exposée dans [89] est d'optimiser le suivi de la santé des méres en milieu
rural a 1'aide de capteurs connectés (IoT) et d'algorithmes de machine learning. Les chercheurs

ont fait appel a des capteurs mobiles (RFID, thermométres, moniteurs de fréquence cardiaque,
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etc.) pour recueillir en direct les informations médicales des femmes enceintes. On procede
ensuite au traitement de ces informations afin d'estimer le degré du risque de mortalité (faible,
moyen, ¢élevé) associé a la grossesse. Un modele de type arbre de décision intégrant des
fonctions de régression logistique (LMT — Logistic Model Tree) a été employé, affichant une
précision proche de 98 % sur la base de données Pima-Indians-diabetes, tout en présentant une
bonne correspondance avec les informations réelles recueillies via I'loT. Le systéme offre une
surveillance a distance efficace et pourrait participer a la diminution de la mortalité maternelle

dans les régions ou l'acces est limité.

I1.4.5 Prédiction du diabéte a Daide d’algorithmes d’apprentissage

automatique

De nombreuses recherches se sont servies du jeu de données Pima Indiens Diabétes [39] pour
prédire le diabéte en utilisant différents algorithmes. On a effectué une comparaison entre
plusieurs modeles tels que KNN, Random Forest, SVM, XGBoost, régression logistique et Naive
Bayes. XGBoost est reconnu pour sa précision et sa solidité, alors que Random Forest a
démontré une stabilité appréciable. KNN et Naive Bayes ont produit des résultats satisfaisants en
¢étant faciles a mettre en ceuvre. Bien que la régression logistique puisse €tre interprétée, elle est
néanmoins moins performante. Ces méthodes attestent du potentiel de 1'intelligence artificielle

dans le diagnostic du diabéte.
I1.4.6 Prédiction des maladies cardiaques a I’aide du Gradient Boosting

Dans I'étude [43], les auteurs ont utilis¢ l'algorithme du Gradient Boosting Classifier sur le
Cleveland Heart Disease Dataset dans le but de prédire l'existence de maladies cardiaques a
partir de caractéristiques cliniques comme 1'dge, la pression sanguine, le taux de cholestérol ou
les résultats d'un électrocardiogramme. Ils ont effectu¢ une comparaison avec le modéle KNN.
Les performances révélées par l'analyse indiquent que le Gradient Boosting a surpassé¢ KNN en
termes de précision, de rappel et score AUC-ROC, notamment grace a son aptitude a modéliser
des relations complexes et non linéaires entre les variables. Ces résultats soulignent 1'efficacité

du Gradient Boosting pour les taches liées a la classification médicale.
I1.4.7 Prédiction du cancer du sein a ’aide de SVM

Dans [52], les chercheurs ont employé I'algorithme SVM sur le jeu de données du Wisconsin

Breast Cancer Dataset (WBCD), dans le but de prédire l'existence du cancer du sein a partir des
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caractéristiques cliniques issues des cellules mammaires. L'analyse a démontré un taux de
précision ¢élevé de 97,85 %, ce qui atteste que le SVM est un classificateur particulierement

efficace pour les tiches de classification médicale, en particulier dans le secteur de 'oncologie.

II.5 Conclusion

Ce chapitre contient les diverses méthodes de prédiction des données dans IoT. Il examine
plusieurs techniques. Chaque d’entre elle présente des avantages et des contraintes en fonction
du type de données ou du probléme a résoudre. Nous explorons également le cycle de vie d’une
prédiction des données, notamment quelques applications de la prédiction des données dans IoT.

Dans le chapitre suivant, nous allons parler de notre contribution.
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Chapitre IIl . Etude comparative des méthodes des prévisions des données dans les réseaux IOT

III.1 Introduction

Ce chapitre expose la démarche employée pour estimer le risque d'accouchement par césarienne
a partir des informations cliniques provenant de la base de données Maternal Health Risk Data
qui se trouve sur le site de Kaggle [94]. Notre contribution se base sur l'exploitation de quatre
facteurs primordiaux (1'dge, la pression artérielle systolique, la pression artérielle diastolique et le
taux de glucose sanguin) et I'implémentation de divers modeles d'apprentissage automatique tels
que la régression logistique, Random Forest, SVM, Gradient Boosting et XGBoost. Nous
exposons le cycle de vie complet d’une prédiction données (de leur collecte a leur évaluation).
La phase de prétraitement est également détaillée, ainsi que les outils utilisés, tant logiciels que
matériels. En dernier lieu, les résultats des prédictions sont examinés pour déterminer le modéle

offrant de meilleures performances.
IIL2 OQOutils logiciels et matériels

Pour la réalisation de notre application de fin d’étude, nous avons employé des outils matériels et

logiciels.
II1.2.1 Outils logiciels

Pour analyser les mode¢les prédictifs appliqués a la prévision des données, nous avons utilis¢ les

outils suivants :

A) Jupyter Notebook : Jupyter Notebook est un outil interactif qui simplifie la création et la
diffusion de documents contenant du code, des graphiques et du contenu textuel. Il est employé
au sein des universités et dans I’industrie dans 1'analyse de données, la visualisation des données
et 'apprentissage automatique [90].

B) Python : Python est un langage de programmation évolué, souvent utilisé¢ pour l'analyse des
données, la conception de sites internet, l'apprentissage automatique et de nombreuses autres
applications. Il est trés apprécié par la communauté scientifique pour sa simplicité et son large
éventail de bibliothéques [91].

C) Spyder : autrefois appelé Pydee, c'est un environnement de développement pour le langage
Python. Sous licence MIT et compatible avec diverses plateformes (Windows, macOS, Linux),
ce logiciel rassemble un éventail de bibliothéques destinées a I'application scientifique :

Matplotlib, NumPy, SciPy et IPython. Cet outil, congu pour les chercheurs, ingénieurs et
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analystes de données, offre des fonctionnalités avancées pour le développement scientifique en

Python [92].

Nous avons utilis¢é Jupyter Notebook pour écrire du code, Python comme langage de

programmation et Spyder pour I’interface graphique.

I11.2.2 Outils matériels

Selon I’article [93] la collecte des données a été faite par des capteurs corporels loT connectés a
un réseau personnel (Personal Area Network — PAN), connectés avec WIFI/Bluetooth/ZigBee
comme montré dans la figure III.1 [93]. Comme pour chaque application, nous avons fait recours
a un ordinateur portable de marque Dell, équipé d’un processeur Intel Core i7 et de 8 Go de
mémoire RAM, fonctionnant sous Windows 10 pour analyser les données et ainsi prédire la

probabilité d’accoucher par césarienne.

wi-Fi_ Bluetooth -

-Maternal Blood Pressure Tighee . \ 7

-Bleod Sugar

Web Portal i e

Figure IIL.1: Collecte des données [93]

II1.3 Présentation de la contribution

La réalisation de notre projet de fin d’étude s’est déroulée en trois étapes. Au départ, notre
thématique portait sur la prévision des données dans IoT. Comme nous sommes passionnées par
le domaine médical, nous avons décidé d’orienter notre travail vers une application concréte de

I’IoT dans le secteur de la santé.
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La premiére étape était donc été le choix d’une base de données appropriée sur le site Kaggle
[94]. Nous avons recherché un jeu de données médicales comportant des mesures physiologiques
a I’aide d’équipements IoT. Nous avons choisi une base de données nommeée « Maternal Health
Risk Data » [95]. Elle integre diverses variables cliniques, y compris la fréquence des battements
du cceur (HeartRate), la température du corps (BodyTemp), I’age, la pression artérielle systolique
et diastolique, et la glycémie. Ces mesures ont €té collectés via des dispositifs connectés a IoT.
Apres des recherches et apres consultation des spécialistes (médecin généraliste et gynécologue),
nous avons opté pour la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne. Pour cela,
nous avons sé¢lectionné seulement quatre variables explicatives dans notre ensemble de données :
L'age de la patiente, la pression artérielle maximale, La pression artérielle en phase diastolique,

la glycémie (BS).

Par la suite, dans la seconde phase, nous procédons a la prédiction des données, un processus que
nous allons décrire en détail dans le reste du document.

Pour finir, la troisiéme phase porte sur l'interface graphique, que nous examinerons dans les
sections suivantes du manuscrit.

II1.4 Cycle de vie de la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par

césarienne

Dans cette partie, nous allons expliquer les phases du cycle de vie d’une prédiction des données

appliquer a notre contribution.
II1.4.1 Collecte des données

I1 est essentiel de collecter des données issues de diverses sources cliniques et démographiques
pour prédire le risque d'accouchement par césarienne. Notre étude s'appuie sur deux catégories
majeures de données :

* Informations démographiques et médicales : Ces informations englobent 1'age de la patiente,
les valeurs de pression artérielle systolique et diastolique, ainsi que le taux glycémique (BS), qui
sont des ¢léments essentiels pour apprécier le risque.

* Informations obstétricales : Cela peut inclure des dossiers médicaux, des états de la grossesse,

I’avis d’un spécialiste et d'autres éléments pertinents qui déterminent le type d'accouchement.
Dans le cadre de cette étude, nous supposons que toutes les données ont été mesurées

exclusivement sur des femmes enceintes a terme, c’est-a-dire ayant une grossesse de 38
semaine complete. Par ailleurs, nous avons considéré aussi que le feetus était en bonne santé.
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Dans ce contexte, nous avons exploité un lot de données médicales recueillies avec l'approbation
nécessaire, comprenant des indicateurs cliniques significatifs pour anticiper le taux de probabilité
d'accouchement par césarienne. Nous avons choisi ce jeu de données car il répond a nos critéres
de pertinence et de qualité des variables.

Comme déja mentionner, nous avons choisi seulement quatre variables de la base de données «

Maternal Health Risk Data qui sont : 1'age de la patiente, la pression artérielle maximale, la

pression artérielle en phase diastolique, la glycémie (BS).
I11.4.2 Explication de la définition de la variable cible

Dans le contexte de notre recherche, nous avons introduit une variable cible nommée « taux de
probabilité d'accouchement par césarienne », catégorisée en trois niveaux : bas, moyen ou haut.
Cette variable a ét¢ marquée en fonction des standards médicaux accessibles et constitue le

fondement de 'apprentissage supervis¢ dans notre systeme prédictif.

Le tableau III.1 catégorise les risques liés a I'accouchement par césarienne en trois niveaux (Haut,
Moyen, Bas), en se basant sur quatre critéres médicaux : age de la patiente, Pression artérielle
systolique (SystolicBP), Pression artérielle diastolique (DiastolicBP), Niveau de glucose dans le
sang (Blood Sugar ou BS). Chaque parametre est li¢ a des plages de valeurs qui représentent un

degré de risque.

Parameétre Haut Bas Moven
Age =4 0ans <35ans 35ans a 40ans
SystolicBP >140mmhg | <130mmhg 130 a 140mmhg

DiastolisBP >100mmhg | <90mmhg 90 a 100mmbhg
BS >10mmol/l. | <7mmol/L. 7 & 10mmol/L

Table II1.1 : Paramétres médicaux liés a la grossesse avec les valeurs correspondantes

a. Age: Le risque d'une césarienne s'accroit avec I'dge. Les femmes agées de plus de 40 ans
ont un risque accru de complications obstétricales (comme la dystocie, 1'hypertension
gravidique et le diabéte gestationnel), ce qui explique la classification du risque comme
¢éleve.

b. Pression artérielle systolique (systolicBP) : Une pression systolique supérieure a 140
mmHg indique une hypertension pendant la grossesse ou une pré-éclampsie, des états liés

a un risque accru d'accouchement par césarienne.
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Ces complications peuvent imposer une intervention rapide pour l'extraction du feetus
afin de protéger la santé de la mere et du bébé.

c. Pression artérielle diastolique (diastolicBP) : Tout comme pour la pression systolique,
une pression diastolique supérieure a 100 mmHg accentue l'indication d'une hypertension
grave. Un risque accru est donc directement lié¢ a une perfusion placentaire insuffisante et
a une éventuelle détresse feetale.

d. Taux de sucre dans le sang(BS) : Un niveau ¢levé de sucre (> 10 mmol/L) indique un
diabete gestationnel non maitrisé. Cela peut entrainer une macrosomie feetale (un gros
bébé), ce qui augmente le risque d'échec de 1'accouchement par voie basse.

Les complications du diabéte gestationnel comprennent un travail prolongé, la nécessité
d'une césarienne d'urgence ou des dangers pour le nouveau-né (hypoglycémie néonatale,

détresse respiratoire).

» Pour conclure une patiente répondant a plusieurs critéres dans la colonne « Haut » (par
exemple : dge > 40, SystolicBP > 140, BS > 10) présente une forte prédisposition a un
accouchement par césarienne. Il s'agit d'une candidate typique pour une surveillance
intensive, voire une planification de la césarienne.

En revanche, une patiente jeune (moins de 35 ans), ayant une pression artérielle normale
et un taux de sucre faible, représente un bon candidat pour un accouchement par voie
basse (risque « Bas »).

Les situations « Moyennes » se réfeérent a des zones de transition ou le risque peut varier
selon d'autres critéres cliniques (indice de masse corporelle, antécédents, anomalies

obstétricales, etc.). Ils requicrent une surveillance plus stricte.

111.4.3 Prétraitement des données

Le prétraitement des données constitue une phase essentielle dans la prédiction du taux de
probabilité d’accouchement par césarienne. Il offre la possibilité de purger et de convertir les
données brutes en un format appropri¢ pour l'entrainement des modéles. Voici les étapes de

prétraitement principales que nous avons mises en euvre :

A) Traitement des données manquantes : Il est possible que les données cliniques

comportent des valeurs manquantes, comme c'est le cas pour les relevés de pression artérielle ou
de concentration en sucre dans le sang. Afin d'éviter que ces données absentes n'affectent

négativement la formation du modele, nous avons recours a des techniques comme 1'élimination
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des lignes incomplétes ou le remplacement par la médiane.

B) Normalisation des données : Des variables comme 1'dge, la pression systolique, la
pression diastolique et le taux de glucose (BS) disposent de différentes unités et plages de
valeurs. Afin de s'assurer que chaque variable participe de fagon équilibrée a la prédiction, nous
avons mis en ceuvre une standardisation (z-score), qui recentre les données et les ajuste a une

échelle comparable.

C) Codage de la variable cible : Le taux de probabilité d'accoucher par césarienne, qui
est la variable a prédire, est qualitatif (bas, moyen, haut). Pour I'apprentissage supervisé, cette
variable a été convertie en valeurs numériques. Par exemple, pour une classification binaire, la
valeur 0 indique un accouchement normal, englobant les niveaux de risque 'bas' et 'moyen', alors

que la valeur 1 fait référence a une césarienne, liée a un niveau de risque 'haut'.

D) Controle de la répartition des variables : L'examen de la distribution statistique

des données nous a aidés a identifier d'éventuelles irrégularités (valeurs aberrantes ou

incohérentes), tout en confirmant I'équilibre approprié entre les catégories de sortie.

E) Eventuelle création de nouvelles variables : Nous avons aussi considéré

I'élaboration de variables dérivées, a l'instar d'une moyenne de la pression artérielle, pour mieux

saisir l'effet de certains paramétres cliniques sur le danger d'accouchement.

F) Analyse de la corrélation entre les variables : Une matrice de corrélation a été
créée afin de représenter les liens linéaires entre les variables indépendantes (age, BS, etc.) et la
variable dépendante. Cette étude nous a aidés a valider la pertinence des variables choisies pour

la formation du modeéle.

G) Entrainement des modéles prédictifs : Suite au processus de prétraitement des
données, divers modeles d'apprentissage automatique ont été¢ formés dans le but d'estimer le
danger d'un accouchement par césarienne. Les algorithmes choisis englobent diverses méthodes,
facilitant ainsi une évaluation comparative des performances : Gradient Boosting, Foréts
aléatoires (Random Forest), Machines de vecteurs-support (SVM), Régression logistique,
XGBoost.

Ces modeles ont été sélectionnés en raison de leur capacité a traiter des données cliniques

complexes et de leur solidit¢ démontrée dans la classification multi-classes. Chaque modele a
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subi une formation sur un jeu de données standardisé et équilibré, puis a été testé sur un

ensemble distinct pour juger sa précision prédictive.

IIL.5S Estimation du risque de césarienne basée sur des modéles de

classification supervisée

II1.5.1 Estimation via Régression Logistique

Dans notre étude comparative, nous avons appliqué la régression logistique comme méthode de
classification supervisée pour I’estimation du taux de probabilit¢ de Césarienne a partir de
données cliniques issues du jeu de données « Maternal Health Risk » [95]. Cette approche s’est
révélée particulierement pertinente en raison de sa simplicité d’interprétation et de sa capacité a

modéliser une probabilité binaire a partir de variables continues.

Nous avons retenu les variables explicatives les plus influentes : 1’dge de la patiente, la pression
artérielle systolique (SystolicBP), la pression artérielle diastolique (DiastolicBP) et le taux de
glycémie (BS). La variable cible, représentant le risque d’accouchement par césarienne, a été
encodée en deux classes : 1 pour un risque haut (probabilité d’accouchement par césarienne) et 0

pour un risque bas ou moyen (accouchement normal).

L’algorithme de régression logistique repose sur une fonction logistique (sigmoide) qui permet
de transformer une combinaison linéaire des variables en une probabilité comprise entre 0 et 1.

Le modg¢le ainsi construit peut s’écrire sous la forme suivante :

1 1

“T1+e? 1+ o (BO+PLAge+P2SystolicBP+B3DiastolicBP+p4.BS)

(e )

Dans notre cas, les valeurs des coefficients estimés sont les suivantes :

e Intercept (o) : -25.9805

e Coefficient age (B1) : 0.1990

e Coefficient de la pression systolique (B2) : 0.0189

o Coefficient de la pression diastolique (f3) : 0.0448
e Coefficient du taux de glycémie (Bs) : 1.6934

Les coefficients B de cette formule sont estimés automatiquement en Python via la bibliothéque

scikit-learn en Python, en utilisant un algorithme d’optimisation numérique (généralement la
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descente de gradient). Ce dernier vise a minimiser la fonction de colt, qui, dans le cas de la

régression logistique, est la log-vraisemblance négative :

P)=-= [ Olog(y®)+@- O)log(x— O]

e m est le nombre d’observations dans 1’échantillon d’apprentissage,
o  Oestlaclasse réelle (0 ou 1),
o  Oest la probabilité prédite par le modéle pour cette observation.

L’optimisation consiste a ajuster les coefficients B0, B1,...,p4 de maniére itérative jusqu’a

obtenir le meilleur ajustement possible entre les données et les prédictions.
Une fois le modéele entraing, les coefficients peuvent étre analysés de maniére informative :

e Signe du coefficient :

o Un coefficient Pi>0 indique que la variable augmente la probabilité

d’accouchement par césarienne.

o Inversement, Bi<0 signifie que cette variable diminue cette probabilité.

e Valeur absolue :

o Plus le coefficient est éloigné de zéro, plus la variable associée a un impact fort

sur la décision du modéle.
e Odds Ratio :
o En calculant , on obtient I’odds ratio, c’est-a-dire I’effet multiplicatif de
cette variable sur le rapport de chances (odds) d’un accouchement par césarienne.

Cela offre une interprétation clinique concréete, utile pour les professionnels de

sante.
Ainsi, le mode¢le nous a permis de :

e générer une probabilité personnalisée pour chaque patiente en fonction de ses données

médicales,
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e ct intégrer ces résultats dans une interface graphique professionnelle, dans laquelle
l'utilisateur peut saisir les données d’une patiente (nom, prénom, age, pression, glycémie)

et obtenir instantanément le taux de probabilité¢ d’un accouchement par césarienne.

Grace a sa transparence et sa fiabilité, la régression logistique a été identifiée comme 1’un des

modeles les interprétables de notre étude.

I11.5.2 Estimation via Support Vector Machine (SVM)

Dans notre étude, le modele SVM a été utilisé pour classifier le risque d’accouchement en deux
classes : accouchement par voie normale ou par césarienne. Ce modele est particulierement
adapté aux problémes de classification binaire, car il cherche a trouver I’hyperplan optimal qui

sépare au mieux les deux classes dans I’espace des variables.

Grace aux données cliniques (age, pression artérielle systolique, pression artérielle diastolique et
glycémie), le SVM projette les observations dans un espace multidimensionnel et trouve une
fronti¢re de décision qui maximise la marge entre les deux groupes. Nous avons utilisé la version

SVC de scikit-learn, avec un noyau radial (RBF) pour gérer les non-linéarités.

Ce modéle est le plus performants comparé aux quarte autres modeles comme montré dans la
figure III.2 qui compare les cinq modeles, mais en termes d’interprétabilité la régression

logistique reste le meilleur. Néanmoins, SVM est efficace pour capturer des relations

complexes entre des variables médicales.

I11.5.3 Estimation via Random Forest

Le modele Random Forest a ét¢ mis en ceuvre comme algorithme d’ensemble pour prédire le
risque d’un accouchement par césarienne a partir des données médicales disponibles. Nous avons
utilisé la bibliothéque scikit-learn en Python (RandomForestClassifier) pour entrainer ce modele a
partir des variables suivantes : dge de la patiente, pression systolique (SystolicBP), pression

diastolique (DiastolicBP) et taux de glycémie (BS).

Random Forest fonctionne en construisant un grand nombre d’arbres de décision sur différents
sous-échantillons des données, puis en combinant leurs prédictions (vote majoritaire pour la
classification). Cette méthode permet de réduire le risque de surapprentissage (overfitting),

souvent rencontré avec un seul arbre.

44



Chapitre IIl . Etude comparative des méthodes des prévisions des données dans les réseaux IOT

Pendant 1'entrailnement, nous avons évalué la précision globale, mais aussi d'autres métriques
comme le rappel et la f-mesure pour mieux comprendre le comportement du modele dans un

contexte médical ou les faux négatifs peuvent étre critiques.

I11.5.4 Estimation via Gradient Boosting

Nous avons également intégré un modele de Gradient Boosting dans notre étude, en utilisant
GradientBoosting de scikit-learn. Ce modele repose sur la création séquentielle d’arbres de décision

faibles, chaque nouvel arbre corrigeant les erreurs de prédiction des arbres précédents.

L’objectif est de minimiser une fonction de perte (log-loss dans notre cas) par descente de
gradient. Ce processus permet d’obtenir un modele plus performant, capable de capturer des

relations complexes entre les variables cliniques.

Les données utilisées sont les mémes que pour les autres modeles (age, SystolicBP, DiastolicBP,
BS), avec une phase de normalisation et d’encodage préalable. Aprées I'entrainement, nous avons
observé que le Gradient Boosting offrait une meilleure précision moyenne et fl score moyen que
Random Forest, régression logistique et XGBoost, notamment dans la différenciation des cas a

risque €levé.

En fin de processus, nous avons extrait les coefficients d’importance des variables et intégré les
prédictions du modele dans notre interface, afin d'afficher la probabilité associée a un

accouchement par césarienne.
II1.5.5 Estimation via XGBoost

Le modéle XGBoost (Extreme Gradient Boosting) a été implémenté via la bibliothéque xgboost
en Python (XGBClassifier), qui permet un entralnement rapide, une meilleure gestion de la

régularisation et des performances accrues sur les grands jeux de données.

Pour notre projet, nous avons utilisé ce modele pour affiner la prédiction du taux de probabilité
de césarienne, toujours a partir des variables cliniques (age, SystolicBP, DiastolicBP, BS). Le
modele a été entrainé en ajustant des hyperparamétres comme le nombre d’estimators, le taux

d’apprentissage (learning_rate) et la profondeur maximale des arbres (max_depth).
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I11.6 Evaluation des performances des cinq modéles de classification et

analyse des résultats

I11.6.1 L’évaluation en fonction de I’exactitude, de précision moyenne, du

rappel moyen et de F1-score moyenne

Pour évaluer la performance des cinqg modeles de classification (GradientBoosting,
RandomForest, SVM, LogisticRegression, XGBoost), nous avons tracé un graphique comparatif
basé sur quatre métriques essentielles : Accuracy, Précision moyenne, Recall moyen et F1-score
moyen comme le montre la figure II1.2. Ces valeurs ont été calculées en faisant la moyenne des
scores obtenus pour chaque classe ('bas', 'moyen', 'haut'). La figure Figure IIl.2présente une vue
d’ensemble des performances des modéles de classification testés dans le cadre de la prédiction
du taux de probabilité d’accoucher par césarienne, a partir des métriques moyennes calculées sur

les trois classes.

Comparaison globale des mod&les (Accuracy, Precision, Recall, F1)

Score

RandomForest

GradientBoosting
LogisticRegression

Model

Figure I11.2: Comparaison entre les cinq modéles en fonction d’Accuracy, de Precision
moyenne, de Recall moyenne et de F1-score moyenne
1. Exactitude (Accuracy) :
o Tous les modeles présentent une accuracy élevée (> 86 %), ce qui refléte une
bonne capacité globale a prédire correctement les classes.
o Le modele SVM affiche ’accuracy la plus élevée (~88.1 %), suivi de prés par
GradientBoosting (87.6 %).
o Les modeles LogisticRegression et XGBoost ferment la marche (86.6 %), mais
restent trés compétitifs.
2. Précision moyenne :
o SVM et GradientBoosting ont la précision moyenne la plus élevée (~0.88),

indiquant qu'ils produisent relativement peu de faux positifs.
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o LogisticRegression, RandomForest et XGBoost restent autour de 0.87.

3. Rappel moyenne :

o Le rappel (recall) est également supérieur chez le modele SVM (0.89), indiquant
une meilleure capacité a détecter correctement les classes positives (moins de
faux négatifs).

o Les autres modeles sont assez proches (0.87 a 0.88), avec peu de différence
significative.

4. F1-score moyenne :

o Les modéles SVM et GradientBoosting ont encore une fois les meilleurs scores

F1 (0.88), ce qui indique un bon équilibre entre précision et rappel.

o Les autres modéles oscillent entre 0.87 et 0.88.
Interprétation des résultats

e Le SVM est globalement le plus performant sur toutes les métriques, ce qui en fait un
excellent choix pour cette tache de classification multiclasse dans un contexte IoT.

e GradientBoosting est une alternative trés proche, avec des scores 1égérement inférieurs
mais stables.

o RandomForest montre aussi de bonnes performances, mais légerement en retrait par
rapport aux deux premiers.

o LogisticRegression, bien que simple, reste compétitif, ce qui peut justifier son usage
dans des systémes ou la simplicité et la rapidité sont importantes.

o XGBoost offre des résultats comparables a RandomForest et LogisticRegression, bien

que son avantage sur des jeux de données plus grands puisse étre plus significatif.
I11.6.2 Analyse des distributions de probabilité pour une patiente donnée

La figure II1.3 présente la distribution des probabilités de classification produites par cinq
modeles d’apprentissage automatique (Gradient Boosting, Random Forest, SVM, Logistic
Regression, et XGBoost) pour une nouvelle patiente dont les caractéristiques cliniques sont : age
de 32 ans, pression artérielle systolique de 130 mmHg, diastolique de 85 mmHg et taux de

glycémie de 7 mmol/L.
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Distribution des probabilités par modeéle (Pie Charts)

GradientBoosting RandomForest SVM

moyen
maoyen
bas
bas
haut
haut

LogisticRegression XGBoost

moyen
moyen
haut
bas

Figure II1.3: Distribution des probabilités de classification pour un patient donné

moyen

haut

selon cinq modeles

Pour chaque modele, les probabilités associées a chaque classe de risque (bas, moyen, haut) ont
été visualisées sous forme des diagrammes circulaires. Cette analyse met en lumiére les

différences de comportement entre les algorithmes :

e Gradient Boosting prédit majoritairement la classe "bas" (56,9 %), avec une probabilité
notable de "moyen" (40,8 %), et une faible part de "haut" (2,4 %). Cela indique un
certain degré d’incertitude entre les classes "bas" et "moyen", mais un faible risque percu
d’un accouchement a haut risque.

e Random Forest montre un profil similaire, avec 63,5 % pour "bas" et 35,5 % pour
"moyen", ne laissant qu’1 % pour "haut". Ce modele est 1égerement plus affirmatif dans
sa prédiction que Gradient Boosting.

e SVM (Support Vector Machine) affiche une répartition plus équilibrée entre "bas"
(44,9 %) et "moyen" (46,6 %), avec 8,5 % pour "haut". Cette configuration montre un
modele plus prudent, reconnaissant une possible ambiguité entre les classes, ce qui peut
étre utile dans un contexte clinique ou les transitions entre niveaux de risque sont parfois

subtiles.
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o Logistic Regression est le seul modele a attribuer une part significative a la classe "haut"
(17,1 %), bien qu’il penche vers "bas" (45,5 %). Ce résultat pourrait refléter une
sensibilité plus élevée a certains indicateurs cliniques de ce cas précis.

e XGBoost se distingue nettement par une prédiction trés marquée en faveur de "bas"
(78 %), avec presque aucune probabilit¢ pour "haut" (0,02 %), ce qui témoigne d’une
forte confiance du modéle dans son verdict. Cela peut étre pergu comme une force

(confiance) ou une faiblesse (manque de prudence).

L’analyse visuelle des diagrammes circulaires confirme que tous les modeles s’accordent sur une
prédiction finale de risque "bas", mais avec des degrés de certitude différents. Des mod¢les
comme SVM ou Logistic Regression offrent des répartitions plus nuancées, ce qui peut étre

particulierement pertinent pour prévenir les faux négatifs dans les cas cliniques complexes.

I11.6.3 Comparaison du F1-Score par modéle et par classe :

Comparaison du F1l-Score par Modéle et par Classe

1.0
Modele

GradientBoosting
RandomForest
SVM
LogisticRegression
XGBoost

0.8 1

0.6 1

F1-Score

0.4 1

0.0

bas
haut
moyen 4

Classe

Figure I11.4: Comparaison de F1 Score par modé¢les et par classe

Le graphique intitulé « Comparaison du F1-Score par mod¢les et par classe » permet d’évaluer la
capacité des différents algorithmes a classer correctement les trois catégories de risque
d’accouchement (bas, moyen, haut), en s’appuyant sur la métrique du F1-score, qui équilibre a la

fois la précision et le rappel.
On observe que :

e Pour la classe haut, correspondant aux cas a fort risque de césarienne, les mode¢les

Gradient Boosting, Random Forest et XGBoost obtiennent des Fl-scores
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particulierement ¢levés, supérieurs a 0.90. Cela montre qu’ils sont trés efficaces pour
détecter les patientes a risque €élevé, un aspect critique en contexte médical.

e Pour la classe bas, tous les modeles atteignent des performances proches, avec des F1-
scores avoisinant ou dépassant 0.88. Cela traduit une bonne capacité globale des mod¢les
a identifier les patientes a faible risque, ce qui permet d’éviter les interventions inutiles.

o La classe moyen présente les Fl-scores les plus faibles, généralement autour de 0.82—
0.85. Cette baisse peut s’expliquer par la nature intermédiaire de cette classe, qui partage

des caractéristiques communes avec les deux autres, rendant sa détection plus incertaine.

Ces résultats confirment que, bien que tous les modéles soient relativement performants, les
algorithmes d’ensemble comme Gradient Boosting et Random Forest parviennent mieux a
modéliser les extrémes (haut et bas) que les cas intermédiaires (moyen), qui exigeraient peut-étre

des méthodes de rééchantillonnage ou un affinement des seuils de décision.
I11.6.4 Analyse des matrices de Confusion

Nous avons généré une matrice de confusion pour les modeles les plus performants : la
régression logistique, Gradient Boosting et SVM. La matrice de confusion illustre la qualité de la
classification des observations selon les trois classes de risque (bas, moyen, haut). Ce type de
représentation est essentiel pour évaluer la capacité réelle du modele a identifier correctement les

différentes catégories de patientes.

Dans une matrice de confusion, chaque ligne représente la classe réelle, et chaque colonne la
classe prédite. Elle permet ainsi de visualiser a la fois les prédictions correctes (valeurs sur la

diagonale) et les erreurs de classification (valeurs hors de la diagonale).

Pour obtenir ces résultats, nous avons divisé notre ensemble de données en deux sous-ensembles :
80 % des données ont été utilisées pour entrainer le modele (X train, y_train), et 20 % restantes
pour I’évaluation (X test, y test). C’est uniquement sur ce jeu de test que la matrice de
confusion est calculée, afin de mesurer la capacit¢ du modele a généraliser sur des données

jamais vues pendant l'entrainement.
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a. Régression Logistique

Matrice de confusion - Logistic Regression
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Figure I11.5: Matrice de confusion-Logistic Regression

Classe bas :

Sur 64 patientes réellement classées comme bas risque, 63 ont été correctement identifiées. Une
seule a été prédite a tort comme "moyen", et aucune comme "haut".

Cela démontre une excellente précision dans la prévision des patientes a faible risque, avec
quasiment aucune confusion vers les classes plus graves. Le modéle se montre ici

particuliérement fiable et rassurant sur les cas non critiques.

Classe moyen :

Parmi 21 patientes réellement a risque moyen, 7 ont été correctement classées, mais 12 ont été
confondues avec la classe "bas", et 2 avec la classe "haut".

Cette distribution montre que la classe moyen reste la plus confuse, ce qui est typique dans les
modeles supervisés lorsqu’une classe intermédiaire partage des caractéristiques avec les deux

extrémes. Le modele a donc tendance a sous-estimer ou surestimer le risque pour ces patientes.

Classe haut :

Sur 22 patientes a haut risque, 21 ont été correctement identifiées, et 1 seule a été classée comme
"bas".

Ce résultat est trés satisfaisant, car la capacité a détecter les cas critiques est essentielle en
contexte médical. Le modele produit trés peu de faux négatifs sur les cas a haut risque, ce qui

contribue a renforcer sa fiabilité pour les décisions de suivi renforcé ou d’intervention anticipée.
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Le modéle de Régression Logistique offre une trés bonne précision pour les classes "bas" et
"haut", le rendant fiable pour les cas cliniquement clairs.

Bien que la classe "moyen" reste plus difficile a distinguer, cela refléte la nature floue de

cette catégorie.

Sa robustesse, simplicité et transparence font de la régression logistique un outil pertinent

pour une premiere évaluation du risque d’accouchement.
b. Gradient Boosting

Matrice de confusion - Gradient Boosting
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Figure I11.6: Matrice de confusion Gradient Boosting

Classe bas :

Sur 64 patientes réellement classées comme bas risque, 54 ont été correctement identifiées. En
revanche, 9 ont été classées a tort comme "moyen" et 1 comme "haut".

Cette performance montre que le modéle est globalement fiable pour reconnaitre les patientes a
faible risque, mais avec une tendance a surestimer légerement le risque en les placant dans la

classe "moyen". Cette erreur est cliniquement tolérable, car elle reste prudente dans la gestion du

risque.

Classe moyen :

Parmi 21 patientes réellement a risque moyen, 11 ont été correctement prédites, 9 ont été
confondues avec la classe "bas", et 1 avec la classe "haut".
Cela met en évidence que la classe moyen reste délicate a modéliser, avec une confusion

importante vers la classe bas, ce qui pourrait entrainer une sous-estimation du risque réel chez
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certaines patientes. Néanmoins, ce modele fait mieux que SVM, en reconnaissant une proportion

correcte de cas intermédiaires.

Classe haut :

Sur 22 patientes a haut risque, 21 ont été bien identifiées, et 1 seule a été¢ confondue avec la
classe "bas".

Ce résultat est excellente nouvelle du point de vue médical, car le modele parvient a capturer
presque tous les cas critiques, avec une faible probabilité de faux négatif, ce qui est essentiel

pour éviter des complications lors de I’accouchement.

c. SVM
Matrice de confusion - SVM
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Figure II1.7: Matrice de confusion-SVM
Classe bas :

Sur 64 patientes réellement classées comme bas risque, 63 ont été correctement identifiées.
Aucune n’a été confondue avec "moyen", et 1 seule a été classée a tort comme "haut".

Ce résultat traduit une trés bonne capacité du modele a reconnaitre les patientes a faible risque,
avec quasiment aucune confusion vers les autres classes, ce qui est particulierement rassurant

dans un contexte de tri clinique.

Classe haut :

Parmi 22 patientes réellement a haut risque, 19 ont été correctement classées, 3 ont été
confondues avec la classe "bas", et aucune n’a été classée comme "moyen".

Le mode¢le affiche ici une bonne précision, méme si I’on observe quelques erreurs graves, car 3
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patientes a haut risque ont été considérées a tort comme bas risque. Cela reste acceptable, mais

suggere un besoin d'amélioration sur les cas critiques.

Classe moyen :

Sur 21 patientes a risque moyen, aucune n’a été correctement identifiée comme "moyen". 20 ont
été classées comme "bas", et 1 comme "haut".

Cette performance révele que la classe moyen est totalement ignorée par le modele SVM, ce qui
indique une incapacité a détecter les profils intermédiaires. Cette situation est problématique, car
elle brouille la frontiére entre bas et haut risque, et peut compromettre une prise en charge

graduée.

Alors le modéle SVM démontre une excellente précision sur la classe "bas", et une bonne
performance sur la classe "haut", ce qui en fait un modéle pertinent pour les prédictions extrémes
(risque faible ou élevé).

Cependant, son incapacité totale a reconnaitre la classe "moyen" limite fortement son usage dans
une application médicale qui doit proposer des décisions nuancées.

Malgré tout, son comportement binaire fort (bas ou haut) pourrait étre exploité¢ dans un systéme
d’alerte simplifié ou de pré-tri médical, a condition de compléter avec un modele plus fin pour

les cas moyens.

II1.7 Interface graphique

L’interface graphique a été faite par Spyder et python. La figure III.8 présentent I’interface
graphique de notre contribution. Cette figure est sous forme de formulaire et elle contient 6 cases
(nom, prénom, age, tension systolique, tension diastolique, glycémie) a remplir, un ascenseur
qui contient les cing modeles de classification utilisés (régression logistique, SVM, Random
Forest, Gradient Boosting et XGBoost) et un bouton de soumission. Aprés soumission, une
nouvelle fenétre s’affiche comme montrer dans les figures II1.9, I11.10, 1,11, MI.12 et IIL.13.

Ces figures permettent de prédire le taux de probabilité d'accoucher par césarienne.

54



Chapitre IIl . Etude comparative des méthodes des prévisions des données dans les réseaux IOT

-

- ol "\
. — M
- ’ ) - - -'

Figure I11.8: I’interface d’accueil pour saisir les données

La figure suivante montre la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne avec le
modele de classification régression logistique qui est de 42,59% pour cette patiente et a partir de

cette probabilité, nous déduisons que le risque est moyen d’accoucher par césarienne.

Modeéle utilis
< Taux de prob

+ Retour

-~ 0

y o —

Figure II1.9: Rapport de prédiction de la patiente avec le modele LogistiqueRegression

La figure suivante montre la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne
avec le modele de classification Random forest qui est de 51,46% pour cette patiente et a partir

de cette probabilité, nous déduisons que le risque est bas d’accoucher par césarienne
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Figure II1.10: Rapport de prédiction de la patiente avec le modéle RandomForest

La figure suivante montre la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne
avec le modele de classification gradient boosting qui est de 58,65% pour cette patiente et a

partir de cette probabilité, nous déduisons que le risque est moyen d’accoucher par césarienne

Modéle utilis o
£ Taux de probal

« Retour

Figure I11.11: Rapport de prédiction de la patiente avec le modéle GradientBoosting

La figure suivante montre la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne
avec le modele de classification SVM qui est de 59,88% pour cette patiente et a partir de cette

probabilité, nous déduisons que le risque est bas d’accoucher par césarienne.
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+ Retour

Figure I11.12: Rapport de prédiction de la patiente avec le modéle SVM

La figure suivante montre la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne
avec le modéle de classification XGBoost qui est de 54,97% pour cette patiente et a partir de

cette probabilité, nous déduisons que le risque est moyen d’accoucher par césarienne

Figure I11.13: Rapport de prédiction de la patiente avec le modéle XGBoost

Dans la figure suivante, nous allons essayer avec des données différentes des données

précédentes
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MAHI

Nom

Prénom : Ghizlene

Age: 50

Tension systolique: 165

Tension diastolique : 110

Glycémie: 14

Choisir un medéle: LogisticRegression

Figure I11.14: Exemple de taux haut

La figure suivante montre la prédiction du taux de probabilité d’accoucher par césarienne
avec le modéle de classification logistic Regression qui est de 99,95% pour cette patiente et a
partir de cette probabilité, nous déduisons qu’il y’a de forte probabilité que cette patiente

accouche par césarienne.

Modele utilis
£ Taux de prob

lﬁ Facteurs de
« Age > 40 ans
+ Tension systolique > 140
+ Tension diastolique > 100
« Glycémie > 10 mmol/L

isque détectés :
. 4

« Retour
A

g —

Figure I11.15: Rapport de prédiction de la patiente de taux haut
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II1.8 Conclusion

Ce chapitre a exposé le processus de préparation des données et d'entrainement de cing modeles
de classification pour prédire le risque d'accouchement. Aprés la normalisation des variables
cliniques, les modéles ont été évalués selon leur capacité a différencier les niveaux de risque (bas,
moyen, haut). Les résultats obtenus montrent que le SVM est le modele le plus performant selon
toutes les métriques, suivi de prés par Gradient Boosting et Random Forest, qui constituent
¢galement des alternatives fiables pour cette tiche de classification multiclasse dans un contexte

IoT.
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Conclusion et perspectives

Conclusion Générale

Cette étude a examiné I'impact des technologies IoT et de I'intelligence artificielle dans le secteur
du suivi de la grossesse, notamment pour prévoir le risque d'accouchement par césarienne. Nous
avons congu et examiné un systéme de prévision basé sur divers algorithmes d'apprentissage
automatique supervisé, en utilisant des données cliniques élémentaires recueillies grace a des
appareils [oT connectés, comme 1'dge, la pression artérielle et le taux de sucre dans le sang.

Dans la premicre section de notre manuscrit, nous avons présenté les principes de base de
I'Internet des Objets et son importance grandissante dans notre quotidien vu son implication dans
plusieurs domaines. Par la suite, nous avons examiné les techniques de prédiction des données
dans IoT. Finalement, nous avons implémenté et effectué une comparaison de cinq modeles
(Régression Logistique, SVM, Forét Aléatoire, Gradient Boosting et XGBoost) dans 1'objectif
d'évaluer leur aptitude a juger les niveaux de risque (bas, moyen ou haut) d'un accouchement par
césarienne.

Les résultats obtenus montrent que certaines approches offrent une meilleure précision et une
meilleure discrimination entre les différentes classes de risque, ce qui confirme 1’utilité de ces
outils dans un contexte d’aide a la décision médicale. Toutefois, leur utilisation doit étre
envisagée avec prudence et nécessite une validation clinique stricte avant tout mise en ceuvre
dans la pratique.

Ce travail ouvre la voie a de futures améliorations: Nous proposons l’intégration d’autre
équipements IoT pour avoir des données plus variées et plus riche (les mouvements, le poids et
les battements du feetus, le niveau du liquide amniotique, historique médical de la maman,
imagerie, etc.); et pour avoir une estimation d’accouchement par césarienne plus
optimale. Nous proposons aussi la réalisation d’une application pour le suivi de grossesses.
Cette application va permettre non seulement de détecter et faire face aux fausses couches des
grossesses mais aussi d’estimer le risque d’accoucher par césarienne. Et pour cela, il faut la
combinaison de plusieurs modeles intelligents pour une prédiction des données plus performante.
Dans ce contexte, I’union des objets connectés et de I’IA constitue une piste prometteuse pour

optimiser le suivi des grossesses et renforcer la prévention des dangers.
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Résumé

Cette recherche s’inscrit dans I’intégration des technologies IoT dans le domaine médical,
notamment pour la surveillance prénatale. Il propose une méthode de prévision du taux de
probabilité d’accouchement par césarienne, a partir de données cliniques collectées grace a
des capteurs connectés. Les parametres considérés incluent 1’age, la pression artérielle et le
taux de glycémie. Cinq modeles de machine learning ont été appliqués (Régression Logistique,
SVM, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) pour estimer le risque selon trois
niveaux : bas, moyen et haut. Les résultats obtenus soulignent le potentiel de I’intelligence
artificielle en tant qu’outil d’assistance a la prise de décision médicale, notamment pour
prévoir les complications associées a I’accouchement.

Mots clés : 10T, Régression Logistique, SVM, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost,
apprentissage supervise.

Abstract

This research falls within explores the integration of Internet of Things (IoT) technologies in
the medical field, with a particular focus on prenatal monitoring. It presents a method for
predicting the probability of delivering by cesarean section based on clinical data collected
through connected sensors. The considered parameters include age, blood pressure, and blood
glucose level. Five machine learning models were applied (Logistic Regression, SVM,
Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost) to estimate the risk at three levels: low,
medium, and high. The results highlight the potential of artificial intelligence as a decision-
support tool in medical practice, particularly in anticipating childbirth-related complications.

Keywords: 10T, Logistic Regression, SVM, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost,
supervised learning.
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