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Résumeé

Ce mémoire se concentre sur l'identification et la prédiction du diabéte en utilisant des
techniques d'apprentissage automatique et profond. L'objectif est de construire un modeéle capable de
prédire si une personne est diabétique ou non en se basant sur des algorithmes tels que Decision Trees
(Arbre de décision),Deep Neural Network (DNN),Support Vector Machine (SVM) , Les réseaux
neuronaux de longue mémoire a court terme (LSTM).

Les résultats obtenus a partir de I'ensemble de données de I'ndpital de Frankfort en Allemagne
ont démontré que les réseaux neuronaux LSTM étaient I'algorithme le plus performant en termes de
précision, aussi bien pour les méthodes d'évaluation que pour les parametres de performance.

Mots Clés : Prédiction du diabéte, Apprentissage automatique, Apprentissage profond, DNN,
SVM, LSTM , Arbres de décision.

Abstract

This dissertation focuses on the identification and prediction of diabetes using machine learning
and deep learning techniques. The goal is to build a model capable of predicting whether a person
is diabetic or not based on algorithms such as Decision Trees, Deep Neural Network (DNN),
Support Vector Machine (SVM), Short-term memory long neural networks (LSTM).

Results obtained from the Frankfurt Hospital data set in Germany demonstrated that LSTM
neural networks are the most accurate algorithm for both assessment methods and performance
parameters.

Key words: Diabetes Prediction, Machine Learning, Deep Learning, DNN, SVM, LSTM, Decision

Trees.
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INTRODUCTION GENERALE

Les systemes de santé intelligents, soutenus par l'intelligence artificielle (1A), ont le potentiel
de transformer la maniere dont nous abordons les soins de santé. Grace aux avancées technologiques,
I'lA peut étre utilisée pour améliorer la gestion des maladies chroniques telles que le diabéte.

Le diabéte est une maladie chronique qui touche des millions de personnes dans le monde entier.
Il est devenu un probléme de santé majeur, necessitant une gestion adéquate pour prévenir les
complications potentiellement graves associées a cette maladie. L'intégration de [lintelligence
artificielle et plus spécifiquement du deep learning dans le domaine médical offre de nouvelles
perspectives pour améliorer la détection précoce, le diagnostic précis et la prédiction du diabéte.

Ce mémoire se concentre sur l'application du deep learning et de machine learning pour le
développement d'un systeme de détection et de prédiction du diabete. L'objectif principal de cette
recherche est d'explorer comment les avancees récentes de l'intelligence artificielle peuvent étre
exploitées pour améliorer la prise en charge des patients diabétiques, en fournissant des outils
d'analyse et de prédiction plus précis et efficaces. Elle vise a :

-Aider les patients et les professionnels de santé pour prédire la maladie du diabéte (en utilisant
les algorithmes d’apprentissage profond et automatique), grace aux symptémes qui apparaissent sur
le patient .

- Travailler sur un dataset des maladies de diabete, Cela permet a la machine intelligente de
donner les meilleurs résultats en s'entrainant sur des données plus importantes.

- Evaluer plusieurs mode¢les d’apprentissage et de choisir le meilleur modele pour faire la
prédiction de diabéte.

Notre problématique face a la prévalence croissante du diabéte et aux difficultés croissantes
de sa prise en charge, il est essentiel de développer des outils et des méthodes efficaces pour prévenir
la survenue et les complications de cette maladie. Les professionnels de la santé recommandent aux
individus de suivre certaines consignes pour réduire les facteurs de risque associés au diabete.
Cependant, avec I'augmentation du nombre de patients diabétiques, il devient de plus en plus difficile
de contréler la maladie de maniére efficace.

Cependant, malgré les avancées réalisées dans ce domaine, certaines questions demeurent :
comment les techniques de deep learning peuvent-elles étre appliquées de maniere optimale pour la
détection et la prédiction du diabéte ? Quels sont les facteurs de risque les plus significatifs qui doivent
étre pris en compte ? Comment ces systémes peuvent-ils contribuer a améliorer la prise en charge des

patients diabétiques et a réduire les complications associées a la maladie ?

e
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La problématique de ce mémoire consiste donc a étudier I'application du deep learning et de
machine learning dans le développement d'un systeme de détection et de prédiction du diabete, en se
concentrant sur l'identification des facteurs de risque les plus importants. L'objectif est de déterminer
comment ces techniques peuvent étre utilisées de maniere optimale pour améliorer la prise en charge
du diabete, en fournissant des outils de prévention et de gestion plus précis et efficaces.

La méthode utilisée dans ce travail est I’application des différents algorithmes du deep learning
(Deep Neural Network (DNN) et Les réseaux neuronaux de longue mémoire a court terme (LSTM))
et en utilisant les 2 classifier de Machine learning (Decision Trees, Support Vector Machine (SVM)).
Les données utilisées dans notre étude ont été extraites de I'ndpital de Frankfort en Allemagne et ont
été obtenues a partir de la plateforme Kaggle. Notre objectif était de déterminer le meilleur algorithme
qui donnera comme résultat une classification des patients en termes de taux de précision et de la
sensibilité du modéle.

Ce travail est organisé en trois principaux chapitres comme suit :

1. Dans le premier chapitre nous avons exploré les systemes d'aide a la décision clinique et
examiné les differentes formes de diabete, les facteurs de risque, les symptoémes, les méthodes de
diagnostic, les traitements et les mesures de prévention. Nous avons mis en évidence I'utilisation de

I'intelligence artificielle pour améliorer la gestion du diabéte et les résultats cliniques des patients.

2. Le deuxiéme chapitre nous avons présente les algorithmes d'apprentissage automatique et les
techniques de deep learning pour détecter I'apparition précoce du diabete. il examine les travaux de
recherche existants sur I'application de ces techniques pour la prédiction du diabéte, en mettant I'accent

sur le machine learning et le deep learning.

3.Le dernier chapitre nous avons décrit notre contribution spécifique a ce domaine. on présente
les outils, les bibliothéques et les langages de programmation utilisés, ainsi que les étapes de
prétraitement des données. on évalue plusieurs modeles, tels que les arbres de décision, les réseaux de
neurones profonds (DNN), les machines a vecteurs de support (SVM) et Les réseaux neuronaux de
longue mémoire a court terme (LSTM), pour la prédiction du diabéte, en comparant leur précision et

leur performance.

A la fin, ce travail se termine par une conclusion générale et des perspectives.
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1.1 INTRODUCTION

L’intelligence artificielle en médecine est 1’utilisation de mod¢les d’apprentissage automatique
pour examiner les données médicales et générer des idées pour améliorer la santé. Grace aux récents
progres de I’informatique et des sciences de 1’information, I’intelligence artificielle est devenue une
partie intégrante de la médecine moderne.

Les systémes d'aide a la décision clinique (SAD) sont des outils informatiques qui aident les
professionnels de santé dans leur prise de décision clinique en fournissant des informations
pertinentes et des conseils personnalisés. Ces systemes utilisent souvent des algorithmes pour
analyser les données de santé et fournir des recommandations en matiére de diagnostic, de traitement
et de gestion des patients. Les SAD sont largement utilisés dans le domaine de la médecine pour
améliorer la qualité des soins et réduire les erreurs cliniques.

Le diabete est un probleme de santé mondial, avec une prévalence croissante dans tous les pays, en
particulier dans les pays a revenu faible et intermédiaire. Selon I'Organisation mondiale de la santé, le
nombre de personnes atteintes de diabéte dans le monde est passé de 108 millions en 1980 a 422 millions
en 2014.

Dans ce chapitre de recherche, on présente les différents systemes d'aide a la décision clinique.
Nous allons examiner les différentes formes de diabéte, les facteurs de risque, les symptdmes, les
méthodes de diagnostic, les traitements et les préventions disponibles pour le diabete. En fin de
compte, on montre comment l'utilisation de systemes d'intelligence artificielle pour améliorer la
gestion du diabete peut contribuer a améliorer les résultats cliniques pour les patients, ainsi qu'a
réduire les colts et la charge sur le systéme de santé dans son ensemble.

1.2 INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EN MEDICINE

En médecine, la recherche en intelligence artificielle (IA) se concentre de plus en plus sur
I'application des techniques d'apprentissage automatique.

L'IA est devenue un outil précieux dans le domaine médical en raison de sa capacité a
améliorer la précision et I'efficacité des diagnostics. Les algorithmes d'lA peuvent analyser de grandes
quantités de données sur les patients et identifier des modéles et des tendances qui seraient difficiles
a reperer pour les medecins. Cette analyse approfondie peut aider les medecins a effectuer des

diagnostics plus précis et plus rapides, ce qui peut finalement conduire a de meilleurs résultats pour

e
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les patients. De plus, I'lA peut automatiser les taches fastidieuses et chronophages des médecins, telles
que la saisie de donnees et I'analyse de routine, ce qui permet aux médecins de se concentrer sur des
taches plus complexes et importantes. Les algorithmes d'lA peuvent également examiner une grande
quantité de littérature médicale et identifier des articles et des résultats pertinents pour un patient ou
un état médical particulier, ce qui permet aux medecins de rester informés des derniers traitements et
approches et de fournir les meilleurs soins possibles a leurs patients. Le monde médical s’intéresse
principalement a I’IA dans quatre de ses domaines d’application : surveillance, prédiction, diagnostic

et médecine personnalisée [1].

1.2.1 Systemes d'Aide a la Decision (SADs)

Un Systéeme d’Aide a la Décision (SAD) est I’ensemble des outils informatiques (matériels et
logiciels) qui permettent 1’analyse des données opérationnelles issues du systeme d’information des
organisations. Ces SADs sont présents dans de nombreux domaines et ont pour objectif d’aider le
décideur dans sa tache en lui fournissant tous les éléments pertinents pour la prise de décision. Cette
derniére est devenue récemment un théme actif et important dans I’extraction et la gestion des
connaissances. Cependant, les modéles de décision traditionnels sont confrontés a d’énormes
problémes tels que 1’hétérogénéité des données, leur analyse sémantique, leur représentation
multidimensionnelle, le probleme de personnalisation et celui de la visualisation. Pour résoudre ces
problemes, il serait intéressant de proposer une approche traitant tous les types de données, permettant
leurs analyses sémantiques et leurs représentations multidimensionnelles. Ces donnees répondant aux
besoins du décideur, sont transformées en une vision orientée décideur puis présentées au moyen
d’une interface graphique significative basée sur une technique métaphorique 3D [2] .

Les systemes d'aide a la décision (SAD) sont des outils informatiques congus pour aider les
professionnels de la santé dans la prise de décisions complexes liées au diagnostic, a la thérapie et a
la gestion de la santé des patients. Les SAD peuvent étre utilisés dans diverses situations, notamment
pour:

e Le diagnostic: peuvent aider les médecins a établir un diagnostic plus précis et rapide en

analysant les symptomes et les antécédents médicaux du patient.

e Laprescription: les SAD peuvent aider a recommander le traitement optimal pour un patient

en utilisant des algorithmes basés sur des données cliniques, des protocoles de traitement et

des preuves scientifiques.
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e Lagestion de la santé: surveille les maladies chroniques en fournissant des recommandations
sur la fréquence et les types de tests et de suivis nécessaires.

L'importance des SADs dans le domaine médical réside dans leur capacité a améliorer la qualité
des soins, a réduire les erreurs de diagnostic et de traitement, a améliorer I'efficacité des soins de santé,
a réduire les colts et a ameliorer la sécurité des patients. Les SAD peuvent également aider a réduire
le fardeau des professionnels de la santé en leur fournissant des informations préecieuses pour leur

permettre de prendre des décisions éclairées en un temps record.

Cependant, il est important de noter que les SADs ne doivent jamais remplacer les
professionnels de la santé, mais plut6t les aider dans leur travail en fournissant des informations et des
recommandations basées sur des preuves scientifiques solides. Les SADs sont un complément
précieux a l'expertise des professionnels de la santé, mais ils ne doivent pas étre utilisés comme une

solution unique pour le diagnostic et le traitement médical [3] .

1.2.2 Les systéemes d’aide au diagnostic médical (SADMs)

Dans le domaine médical, les Systémes d’Aide a la Décision Médicale (SADM) sont "des
applications informatiques dont le but est de fournir aux cliniciens en temps et lieux utiles les
informations décrivant la situation clinique d’un patient ainsi que les connaissances appropriées a
cette situation, correctement filtrées et présentées afin d’améliorer la qualité des soins et la santé des

patients [4] .

Les Systéemes d'Aide a la Décision Médicale (SADM) sont typiquement constitués de deux
parties: une base de connaissances médicales et un moteur d'inférence. La base de connaissances est
élaborée a partir des symptdmes des maladies, des relations entre ces symptomes et des relations entre
les différentes maladies. Le moteur d'inférence, quant a lui, se sert de ces connaissances médicales
pour analyser les données des patients et prendre des décisions éclairées. La figure 1.1 illustre les

différents composants logiques d'un SADM [5].
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Figure 1.1 : Composants d’un SADM

Les Systémes d’Aide au Diagnostic Médical (SADMs) sont des outils informatiques congus
pour aider les professionnels de la santé dans le processus de diagnostic en fournissant des suggestions
et des recommandations de diagnostic basées sur les symptdmes et les antécédents médicaux du
patient. Les SADM peuvent étre utilisés dans diverses situations, notamment pour:

e L'analyse des symptomes: les SADM peuvent aider a analyser les symptomes présentés par
le patient et fournir une liste de maladies possibles qui pourraient causer ces symptémes.

e L'interprétation des tests: les SADM interprétent les résultats des tests diagnostiques tels
que les radiographies, les scanners, les échographies, etc.

e L'identification des maladies rares: les SADM aident les médecins a identifier les maladies
rares qui peuvent étre difficiles a diagnostiquer en raison de leur rareté.

L'importance des SADM dans le domaine médical réside dans leur capacité a améliorer la
précision du diagnostic, a réduire les erreurs de diagnostic, a réduire les colts et a améliorer la sécurité
des patients. Les SADM peuvent également aider les médecins a gagner du temps en leur fournissant

des suggestions de diagnostic plus rapidement que s'ils devaient tout faire manuellement.
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2. LE DIABETE

2.1. DEFINITION DE DIABETE

Compréhension commune de la définition du diabéte:

Le diabete est une maladie chronique caractérisée par un taux élevé de glucose dans le sang.
Le glucose provient de la nourriture que nous consommons. L'insuline est une hormone
produite par le pancréas qui aide a réguler la quantité de glucose dans le sang en permettant
au glucose de pénétrer dans les cellules pour étre utilisé comme source d'énergie. En cas de
diabeéte, le corps ne produit pas suffisamment d'insuline ou ne peut pas utiliser efficacement

I'insuline qu'il produit, ce qui entraine une accumulation de glucose dans le sang.

Définitions de sources médicales:

Selon I'Organisation mondiale de la santé (OMS), le diabéte est défini comme "un état
chronique caractérisé par une concentration élevée de glucose dans le sang (hyperglycémie)
résultant soit d'une insuffisance d'insuline sécrétée par le pancréas, soit de l'incapacité des
cellules a utiliser I'insuline sécrétée de maniére efficace, soit des deux a la fois".[6]

L'American Diabetes Association (ADA) définit le diabéte comme "un groupe de maladies
caractérisées par une hyperglycémie due a des défauts de la sécrétion d'insuline, de I'action de

I'insuline, ou les deux".[7]

Le National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases (NIDDK) définit le
diabéte comme "un groupe de maladies métaboliques caractérisées par une hyperglycemie
résultant de l'insuffisance de la production d'insuline, de la résistance a l'insuline ou des
deux".[8]

Définitions de sources non-médicales:

Le diabete est défini comme "une maladie chronique qui affecte la facon dont le corps traite

les aliments et les transforme en énergie™ .[9]

Le diabete est également décrit comme "une maladie qui survient lorsque le pancréas ne
produit pas suffisamment d'insuline ou lorsque le corps ne peut pas utiliser efficacement
I'insuline qu'il produit”.[10]
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Figure 1.2: Qu’est ce que le diabéte

2.2. DIABETES ET COMPLICATIONS

Le diabéte est une maladie qui peut avoir des conséquences graves sur la santé, notamment si
elle n'est pas traitée ou contrélée de maniére adéquate. Les complications liées au diabéte peuvent
toucher plusieurs organes et systemes du corps. Voici une liste des principales complications du
diabéte :

» Les maladies cardiovasculaires: Les personnes atteintes de diabéete sont deux a quatre fois plus
susceptibles de développer une maladie cardiovasculaire que les personnes sans diabéte. Les
maladies cardiovasculaires liées au diabéte comprennent la maladie coronarienne,

I'insuffisance cardiaque, I'hypertension artérielle et les accidents vasculaires cérébraux.

« Lestroubles de la vue: Le diabéte peut endommager les petits vaisseaux sanguins de la
rétine, provoquant une rétinopathie diabétique, qui peut entrainer une perte de vision ou

méme la cécité.

« Les maladies rénales: Les dommages aux petits vaisseaux sanguins des reins peuvent

entrainer une insuffisance rénale et nécessiter une dialyse ou une transplantation rénale.

8
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« Lestroubles nerveux: Le diabéte peut endommager les nerfs dans tout le corps, provogquant

des douleurs, des picotements, des engourdissements et des faiblesses musculaires.

« Les problémes de pieds: Les lésions nerveuses et les problémes de circulation sanguine

associes au diabete peuvent causer des ulcéres et des infections du pied, qui peuvent finalement

entrainer une amputation. [12]

Selon I'Organisation mondiale de la santé, le diabete est responsable de plus de 4 millions de

déces chaque année dans le monde [11]. En France, environ 3,3 millions de personnes vivent avec le

diabeéte, ce qui représente environ 5 % de la population totale. Selon une étude de I'Assurance maladie,

le codt total du diabete en France est estimé a plus de 10 milliards d'euros par an, ce qui en fait I'une

des maladies les plus codteuses en termes de traitement médical et de perte de productivite. [13]

Les complications du diabete
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diabétique ﬁi
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Maladie
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Figure 1.3: Complications du diabéte

2.3.SYMPTOMES DE DIABETE

Les symptdmes du diabéte varient selon le type de diabéte et la gravité de la maladie.

symptémes courants du diabete de type 1 et du diabete de type 2 comprennent:

Les
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1. Polydipsie: une soif excessive. Les personnes atteintes de diabete peuvent avoir besoin de

boire beaucoup plus d'eau que d'habitude.

2. Polyurie: augmentation de la miction, ou besoin fréquent d'uriner. Les personnes atteintes de

diabéte peuvent avoir besoin d'uriner plusieurs fois par jour, méme la nuit.

3. Polyphagie: une faim excessive. Les personnes atteintes de diabete peuvent avoir besoin de
manger plus souvent et en plus grande quantité que d'habitude.

4. Fatigue: une fatigue générale peut survenir en raison d'une incapacité a utiliser le glucose
comme source d'énergie.

5. Vision floue: le diabéte peut affecter la vision et causer des problemes de vue, tels que la vision
floue.

6. Perte de poids involontaire: les personnes atteintes de diabéte de type 1 peuvent perdre du
poids méme si elles mangent plus que d'habitude. Cela est dd & une incapacité du corps a
utiliser le glucose comme source d'énergie et a la dégradation des graisses et des protéines

pour compenser.

7. Engourdissement ou picotement dans les mains et les pieds: le diabéte peut causer des
dommages aux nerfs, ce qui peut entrainer une perte de sensation ou une sensation de

picotement dans les mains et les pieds.

8. Infections fréquentes: les personnes atteintes de diabéte sont plus susceptibles de
développer des infections, en particulier des infections des voies urinaires et des infections
fongiques. [14] [15]

Il est important de noter que certaines personnes atteintes de diabete peuvent ne pas présenter
de symptdmes du tout, en particulier dans les premiers stades de la maladie. C'est pourquoi il est
important de subir des tests de dépistage réguliers si vous présentez des facteurs de risque de diabéte.
[16]

10
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2.4. DIAGNOSTIC DEDIABETE

Le diagnostic du diabete implique généralement des tests sanguins pour mesurer la glycémie.
Les tests de glycemie mesurent la quantité de glucose dans le sang a un moment preécis. Les tests de

glycémie couramment utilisés pour diagnostiquer le diabéte comprennent :

1. Test de glycémie a jeun : Ce test mesure la glycémie aprés une période de jeine d'au moins
huit heures. Si la glycémie est supérieure a 126 mg/dL (7,0 mmol/L), le test doit étre répété

pour confirmer le diagnostic.

2. Test de tolérance au glucose : Ce test mesure la glycémie avant et apres la consommation
d'une boisson sucrée contenant 75 grammes de glucose. Si la glycémie est supérieure a 200
mg/dL (11,1 mmol/L) deux heures apres la consommation de la boisson, le test confirme un
diagnostic de diabéte.

3. Test de glycémie aléatoire : Ce test mesure la glycémie a un moment quelconque de la
journée, sans exigence de jedne. Si la glycémie est supérieure a 200 mg/dL (11,1 mmol/L) et
que d'autres symptdmes du diabéte sont présents, le test confirme un diagnostic de diabete.

Il'y a aussi des tests supplémentaires peuvent étre nécessaires pour confirmer un diagnostic de
diabete, notamment un test d'hémoglobine glyquée (HbALc) qui mesure la glycémie moyenne sur une
période de 2 a 3 mois. [17] [18]

Jour et heure

Taux de glycémie

Figure 1.4 :Glucométre
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2.4.1. Qui est concerneé par le dépistage diabétique ?

Le dépistage du diabete est recommandé pour toutes les personnes ayant des facteurs de risque

de développer la maladie. Les facteurs de risque de diabete comprennent :

Antécédents familiaux de diabéte : Si un membre de la famille proche (parent, frére ou

sceur) a été diagnostiqué avec le diabeéte, il est recommandé de subir un dépistage régulier.
Surpoids ou obésité : Les personnes en surpoids ou obéses sont plus a risque de développer
le diabete de type 2.

Sédentarité : Le manque d'exercice physique peut augmenter le risque de diabete.

Age : Le risque de développer le diabéte augmente avec I'age. Les personnes de plus de 45
ans sont plus susceptibles d'avoir le diabete de type 2.

Origine ethnique : Les personnes d'origine africaine, hispanique, amérindienne, asiatique ou

des iles du Pacifique sont plus a risque de développer le diabéte de type 2.

Hypertension artérielle : Les personnes ayant une pression artérielle élevée sont plus a
risque de développer le diabéte.

Niveaux de cholestérol anormaux : Les personnes ayant des niveaux de cholestérol

anormaux sont plus susceptibles de développer le diabéte.

Le dépistage du diabéte est particulierement important pour les personnes ayant plusieurs

facteurs de risque, ainsi que pour celles présentant des symptémes de la maladie tels que la soif

excessive, la miction fréquente, la fatigue, la perte de poids involontaire et des infections récurrentes.
[19] [20]

2.4.2. Comment savoir si I’on est diabétique ?

Le seul moyen de diagnostiquer le diabéte est de passer un test de glycémie. Plusieurs types de

tests peuvent étre utilisés, notamment le test de glycémie a jeun, le test de tolérance au glucose et le

test d'hémoglobine glyquée (HbALc). Le test de glycémie a jeun mesure le taux de sucre dans le sang

aprées une période de jetne et un résultat de 126 mg/dL (7,0 mmol/L) ou plus sur deux tests différents

indigue un diagnostic de diabete. Le test de tolérance au glucose mesure la glycémie deux heures apres

e
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avoir bu une solution sucrée et un résultat de 200 mg/dL (11,1 mmol/L) ou plus indique un diagnostic
de diabete. Le test dHbAlc mesure la quantité d’héemoglobine glyquée dans le sang, qui est une
indication du taux de sucre dans le sang au cours des deux a trois derniers mois et un résultat d'HbAlc

de 6,5% ou plus indique un diagnostic de diabéte. [21]

Si on présente des symptomes de diabéte tels que la soif excessive, la miction fréquente, la fatigue,
la perte de poids involontaire et des infections récurrentes, il est important de consulter un professionnel
de la santé pour un dépistage de la maladie. Il est également important de se faire dépister régulierement
si on a des facteurs de risque de diabéte, tels que des antécédents familiaux de diabéte, un surpoids ou une
obésité, une sédentarité, un age avancé, une origine ethnique a risque, une hypertension artérielle ou
des niveaux de cholestérol anormaux. Il est crucial de détecter le diabete tot pour prévenir les
complications a long terme de la maladie, notamment les maladies cardiovasculaires, les maladies

rénales et la cécité. [22]

2.4.3. Decoder et comprendre les résultats de la glycémie
Le décodage et la compréhension des résultats de la glycémie sont essentiels pour les personnes
atteintes de diabéte et pour celles qui souhaitent surveiller leur santé en général. Les résultats d'un test
glycémique peuvent étre exprimés en milligrammes de glucose par décilitre (mg/dl) ou en millimoles

de glucose par litre (mmol/l). Le choix de I'unité de mesure dépend du pays ou I'on se trouve. [23]

Pour interpréter les résultats d'un test glycémique, il est important de comprendre les plages de
glycémie normales et anormales. Les niveaux normaux de glycémie varient généralement entre 70 et 99
mg/dl (3,9 a 5,5 mmol/l) pour une personne a jeun. Cependant, les plages de glycémie normales peuvent
varier en fonction de I'dge, du sexe, de I'état de santé général, de I'activité physique et d'autres facteurs.
[24] [25]

Si les résultats du test glycémique sont supérieurs a la plage normale, cela peut indiquer une
hyperglycémie, qui est un signe de diabéte ou d'un pré-diabéte. Si les résultats du test sont inférieurs
a la plage normale, cela peut indiquer une hypoglycémie, qui peut étre causée par une carence en

glucose ou par un traitement excessif du diabéte. [26]

Il est important de noter que les résultats des tests de glycémie peuvent varier en fonction de
différents facteurs tels que I'alimentation, I'exercice physique et I'état de santé général. Par conséquent,

il est crucial de suivre les instructions de votre professionnel de la santé pour garantir des résultats

e
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précis et de discuter de tout résultat anormal avec votre médecin pour évaluer les options de traitement

appropriées. [27]

2.4.4. A quelle fréquence dois-je controler ma glycémie ?

La fréquence a laquelle on doit contréler la glycémie dépend du type de diabéte, de la gravité
de la maladie, de traitement et de I’état de santé général. En général, les personnes atteintes de diabéte
de type 1 doivent contrdler leur glycémie plusieurs fois par jour, car elles ont besoin d'insuline pour
maintenir leur taux de sucre dans le sang dans une fourchette normale. Les personnes atteintes de
diabéte de type 2 peuvent également avoir besoin de contrdler leur glycémie réguliérement, en

particulier si elles prennent des médicaments pour abaisser leur taux de sucre dans le sang.

Il est important de travailler avec un professionnel de la santé pour déterminer cette fréquence.
En général, il est recommandé de contrdler la glycémie avant les repas et avant le coucher, ainsi que
deux heures aprés les repas pour voir comment le corps réagit a la nourriture. Si le malade est une
femme enceinte ou s’il a des complications liées au diabéte, il est reccommandé de controler votre

glycémie plus fréquemment.

Il est également important de noter les résultats des tests de glycémie et de les partager avec un
professionnel de la santé lors de rendez-vous de suivi. Cela lui permettra a de surveiller le taux de
sucre dans le sang au fil du temps et de modifier le traitement si nécessaire. En fin de compte, le
contréle régulier de la glycémie peut aider a mieux geérer le diabéte et a prévenir les complications a

long terme de la maladie.

Glycémie a jeun

21,26 glL

diabéte

Figure 1.5 :Lecteur de la glycémie
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2.5. CLASSIFICATION DE DIABETE

Il existe plusieurs types de diabéte, chacun ayant des causes et des caractéristiques différentes.
Les principaux types de diabete sont le diabete de type 1, le diabéte de type 2 et le diabéte gestationnel.

2.5.1 Diabéte de type 1

Le diabéte de type 1, également connu sous le nom de diabete insulinodépendant (DID) ou
diabete juvénile, est une maladie auto-immune chronique caractérisée par une destruction des cellules
béta du pancréas qui produisent l'insuline. L'insuline est une hormone essentielle qui régule la
glycémie en aidant les cellules a absorber le glucose de la circulation sanguine. En I'absence d'insuline,
le glucose s'accumule dans le sang, provoquant une hyperglycémie qui peut entrainer des
complications graves et potentiellement mortelles. [28]

Le diabete de type 1 représente environ 5 a 10% de tous les cas de diabéte, avec une incidence
de plus en plus élevée chez les enfants et les jeunes adultes. Selon les estimations de I'Organisation
mondiale de la santé (OMS), environ 1,6 million de déces sont directement attribuables au diabéte
chaque année, et le diabéte de type 1 représente environ 10% de tous les cas de diabéte dans le monde.
[30] [31]

Les causes exactes du diabete de type 1 ne sont pas encore connues, mais il est généralement
considéré comme une maladie multifactorielle, impliquant a la fois des facteurs génétiques et
environnementaux. On pense que certaines infections virales et bactériennes peuvent déclencher une
réponse auto-immune qui attaque les cellules béta du pancréas, entrainant une diminution progressive

de la production d'insuline.

Les symptomes du diabete de type 1 peuvent apparaitre rapidement et sont souvent plus graves
gue ceux du diabéte de type 2. lls comprennent une soif excessive, une miction fréquente, une perte
de poids, une fatigue, une vision floue, une faim excessive et des infections fréquentes de la peau, de
la vessie et des gencives. Si ces symptdmes sont présents, il est important de consulter immediatement

un professionnel de la santé pour un diagnostic et un traitement précoces. [32]

Le traitement du diabete de type 1 consiste en une supplémentation en insuline pour réguler la

glycémie et prévenir les complications a long terme, telles que les maladies cardiovasculaires, les
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neuropathies, les troubles oculaires et rénaux. Les personnes atteintes de diabéte de type 1 doivent
surveiller régulierement leur glycémie, suivre un régime alimentaire équilibré, faire de I'exercice

régulierement et éviter les facteurs de risque tels que le tabagisme. [29]

La recherche dans le domaine du diabéte de type 1 est en constante évolution, avec des efforts
pour développer des traitements plus efficaces, des outils de surveillance de la glycémie améliorés,
des thérapies geniques et des traitements qui pourraient inverser ou prévenir la progression de la
maladie. Cependant, il est important de souligner que la prévention reste la clé pour réduire le fardeau
du diabéte de type 1, en particulier chez les enfants et les jeunes adultes.

2.5.2 Diabete de type 2

Le diabéte de type 2 est un trouble métabolique chronique caractérisé par des taux élevés de
glucose dans le sang résultant de I'incapacité du corps a utiliser efficacement I'insuline. Il représente
environ 90 % de tous les cas de diabéte dans le monde, ce qui en fait la forme la plus courante de la
maladie. Contrairement au diabéte de type 1, le diabéte de type 2 se développe généralement a I'age

adulte et est souvent associé a des facteurs de risque modifiables. [33]

Le diabéte de type 2 est fortement associé a l'obésité et au surpoids, ainsi qu'a un manque
d'activité physique réguliére et a une mauvaise alimentation. Selon I'Organisation mondiale de la santé
(OMS), environ 1,9 milliard d'adultes dans le monde sont en surpoids, dont plus de 650 millions sont
obéses. Ces chiffres augmentent réguliérement, entrainant une augmentation parallele du nombre de

personnes atteintes de diabete de type 2. [34]

Les statistiques montrent que le nombre de personnes atteintes de diabete de type 2 est en
constante augmentation. En 2020, il y avait environ 463 millions de personnes atteintes de diabéte
dans le monde, et ce chiffre devrait atteindre 578 millions d'ici 2030 et 700 millions d'ici 2045, selon
I'International Diabetes Federation (IDF). Le diabete de type 2 représente environ 90 % de tous les

cas de diabete, avec une prévalence plus élevée dans les pays a revenu éleve. [36]

Les symptomes du diabete de type 2 peuvent étre similaires a ceux du diabéte de type 1,
notamment une soif excessive, une miction fréquente et une fatigue. Cependant, le diabete de type 2

peut également étre asymptomatique pendant une période prolongée, ce qui peut retarder le diagnostic

e
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et le traitement. Par conséquent, il est essentiel de connaitre les facteurs de risque de la maladie,
notamment I'obésité, I'nypertension artérielle et les antécédents familiaux de diabéte, afin de se faire

dépister régulierement. [35]

La prévention du diabéte de type 2 repose sur une combinaison de changements de mode de vie
sains, notamment une alimentation équilibrée et riche en fibres, une activité physique réguliére, une
gestion du poids appropriée et l'arrét du tabac. Les personnes atteintes de pré-diabete peuvent
également bénéficier d'un programme de modification du mode de vie pour prévenir ou retarder le
développement du diabéte de type 2.

Le diabéte de type 2

75, Augmentaton
du taux de
glycémie

3. Le pancréas produil suffisamment dinsuline
mais lorganisme résiste & ses effets

Figure 1.6:Le diabéte de type 2
2.5.3. Diabete gestationnel

Le diabete gestationnel est une affection qui se développe chez les femmes enceintes qui n‘ont
pas été diagnostiquées auparavant comme diabétiques. Cette maladie survient généralement vers la
fin de la grossesse et peut avoir des conséquences graves pour la mére et le bébé si elle n'est pas traitée.

» Causes: Le diabete gestationnel est causé par une résistance a I'insuline, qui est provoquée par
les hormones produites par le placenta pendant la grossesse. Ces hormones peuvent blogquer
I'action de I'insuline dans le corps de la mére, ce qui entraine une augmentation du taux de
sucre dans le sang.
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» Facteurs de risque: Les femmes qui ont des antécédents familiaux de diabéte, qui ont un
indice de masse corporelle élevé, qui ont déja eu un bébé pesant plus de 4 kg a la naissance,
ou qui ont eu un diabete gestationnel lors d'une grossesse précédente ont un risque plus élevé
de développer un diabéte gestationnel.

« Symptdmes: Les symptomes du diabete gestationnel sont souvent légers et peuvent passer
inapercus. Cependant, certains signes peuvent inclure une soif excessive, une miction
fréquente, une fatigue, une vision floue et une sensation de faim.

« Complications: Si le diabete gestationnel n'est pas traité, il peut entrainer des complications
pour la mére et le bébé. Pour la mere, cela peut inclure une hypertension artérielle, un risque
accru de césarienne, une pré-éclampsie, une infection urinaire et une polyhydramnios (excés
de liquide amniotique). Pour le bébé, cela peut inclure une macrosomie (bébé de poids élevé
a la naissance), un risque accru de blessures a la naissance, une hypoglycémie et un risque
accru de développer un diabéte plus tard dans la vie.

» Diagnostic: Le diagnostic du diabete gestationnel se fait généralement par un test de dépistage
de glucose entre la 24eme et la 28éme semaine de grossesse. Si les résultats du test de dépistage
sont supérieurs a une certaine plage de glycémie, un test de tolérance au glucose plus poussé
sera effectue pour confirmer le diagnostic.

« Traitement: Le traitement du diabete gestationnel comprend généralement un régime
alimentaire sain, de l'exercice physique régulier et une surveillance étroite de la glycémie.
Dans certains cas, des médicaments peuvent également étre prescrits pour aider a contréler la
glycémie. Le traitement précoce et efficace du diabéte gestationnel peut aider a prévenir les

complications pour la mere et le bébé. [43] [45] [47]

= = ==

Figure 1.7:Traitement du diabéte type 2

18



Chapitre | Les systémes de santé intelligent et le diabéte

Selon I'Organisation mondiale de la santé, le diabete gestationnel affecte environ 1 sur 7
naissances dans le monde. En France, il est estimé que jusqu'a 10% des femmes enceintes développent
un diabete gestationnel. Les femmes qui ont eu un diabéte gestationnel ont un risque accru de
développer un diabete de type 2 plus tard dans leur vie. De plus, les enfants nés de meres atteintes de
diabete gestationnel ont également un risque plus éleve de développer un diabéte de type 2 a lI'avenir.
[44] [46]

2.6. PREVENTION DE DIABETE TYPE 2

La prévention du diabéte est un sujet crucial pour réduire le fardeau de cette maladie chronique.
Il existe plusieurs mesures préventives qui peuvent aider a prévenir le diabete de type 2, qui représente
environ 90% de tous les cas de diabete dans le monde. Les mesures préventives comprennent des
modifications du mode de vie et des stratégies de prévention pharmacologiques pour les personnes a

haut risque.

La premiére étape importante dans la prévention du diabete de type 2 est d'adopter un mode de
vie sain, qui comprend une alimentation saine et équilibrée et une activité physique réguliere. Les
personnes devraient essayer de manger des aliments riches en nutriments, tels que des fruits et
I[égumes, des céréales complétes, des protéines maigres et des graisses saines, tout en limitant les
aliments transformés, les aliments riches en sucre et en graisses saturées. L'exercice physique régulier
est également important pour maintenir un poids santé, réduire I'insulino-résistance et améliorer la

sensibilité a I'insuline. [48]

En plus des modifications du mode de vie, il existe également des stratégies pharmacologiques
pour prévenir le diabéte de type 2 chez les personnes a haut risque. Le médicament le plus couramment
utilisé est la metformine, qui aide a réduire le taux de glucose dans le sang et améliore la sensibilité a
I'insuline. D'autres medicaments, tels que les inhibiteurs de SGLT2 et les agonistes du récepteur GLP-
1, ont également été approuvés pour la prévention du diabete de type 2 chez les personnes a haut
risque. [48] [50]

En outre, plusieurs programmes de prévention du diabéte ont été développés dans le monde
entier pour aider a réduire le risque de diabéte de type 2 chez les personnes a haut risque. Ces
programmes sont généralement axés sur des interventions de style de vie, telles que des programmes

e
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de perte de poids, des conseils diététiques et de l'exercice physique, ainsi que des programmes
éducatifs pour sensibiliser les personnes aux risques de diabete. [50]

Selon I'Organisation mondiale de la santé, environ 70% des déces liés au diabete surviennent
dans les pays a revenu faible ou intermédiaire. Le diabete est également en constante augmentation
dans le monde entier, passant de 108 millions de cas en 1980 a 422 millions de cas en 2014. Cela met
en évidence lI'importance d'une prévention efficace du diabete pour réduire la charge de cette maladie

chronique. [49]

2.7 LEROLE DESSYSTEMES DE SANTE INTELLIGENTS DANS LA
GESTION EFFICACE DUDIABETE

Les systemes de santé intelligents peuvent jouer un réle crucial dans la prise en charge du
diabéte. Le diabete est une maladie chronique qui nécessite une surveillance et une gestion constantes
de la glycémie pour prévenir les complications a long terme. Les systemes de santé intelligents
peuvent aider les patients atteints de diabéte a surveiller leur glycémie de maniére plus efficace et a
prendre des décisions de traitement éclairées.

Il existe plusieurs types de systemes de santé intelligents qui peuvent étre utilisés pour la gestion
du diabéte. Les glucomeétres connectés sont des appareils qui mesurent la glycémie et envoient des
données a une application sur un téléphone ou un ordinateur. Les patients et les professionnels de la
santé peuvent accéder a ces données pour surveiller la glycémie et ajuster le traitement en
conséquence.

Les systemes de gestion de l'insuline intelligents sont également de plus en plus utilisés pour la
gestion du diabete. Ces systémes utilisent un capteur de glucose en continu pour surveiller la glycémie
et ajuster automatiquement la dose d'insuline administrée en fonction des résultats de la glycémie.

En outre, les systémes de santé intelligents peuvent également aider les patients atteints de
diabéte a surveiller leur alimentation, leur activité physique et leur poids, qui sont tous des facteurs
importants dans la gestion du diabéte. Les applications de santé intelligente peuvent fournir des
conseils nutritionnels personnalisés et aider les patients a suivre leurs progres en matiere d'activité
physique et de perte de poids.

En résumé, les systémes de santé intelligents peuvent aider les patients atteints de diabete a
surveiller leur glycémie, a ajuster leur traitement en conséquence et a gérer leur mode de vie pour

prévenir les complications a long terme. Ils peuvent également aider les professionnels de la santé a
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suivre les progrés des patients et a ajuster les plans de traitement en fonction des résultats de la
glycémie.[51][52]

2.8 CONCLUSION

En conclusion, nous avons exploré les différents types de SAD et leur fonctionnement .Nous
avons discuté des généralités du diabete, notamment de sa classification, de ses symptdmes et des
complications potentielles associees a cette maladie. Nous avons également souligné I'importance de
la surveillance réguliere du diabete et de la prévention des complications pour une gestion efficace de
cette maladie chronique.

Cependant, il est important de noter que les SAD ne remplacent pas les professionnels de la
santé et ne doivent pas étre utilisés de maniére isolée pour la prise de décision médicale. Leur
utilisation peut améliorer les résultats de santé des patients atteints du diabéte, en aidant les

professionnels de la santé a prendre des décisions éclairées et a fournir des soins de qualité supérieure.
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2.1 INTRODUCTION

L'apprentissage automatique est un domaine de recherche qui s'applique étudier et améliorer les
systémes informatiques qui peuvent apprendre et s'adapter a partir des données et de I’expérience.
Dans le domaine de la santé, I'apprentissage automatique est utilisé pour développer des systemes qui
peuvent prédire et détecter les maladies, diagnostiquer les patients et fournir des outils pour aider les
professionnels de la santé a prendre des décisions plus éclairées. Les technologies d'apprentissage
automatique peuvent aider analyser les données medicales, prédire quel traitement sera le plus efficace
pour un patient donné et méme diagnostiquer des maladies.

Le deep learning est un sous-domaine de l'apprentissage automatique qui se concentre sur
l'utilisation de réseaux de neurones profonds pour analyser des grandes quantités de données
médicales et identifier les modeéles et les tendances qui peuvent indiquer la présence d'une maladie.
Les algorithmes de deep learning peuvent étre formés a partir de données médicales telles que les
résultats de tests de laboratoire, les images d'imagerie médicale, les antécédents médicaux et les signes

cliniques.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les algorithmes d’apprentissage automatique et les
techniques de deep learning qui peuvent nous aider a détecter 1’apparition précoce du diabéte. Et on
va parler sur les travaux de recherche sur I’application d’algorithmes de machine learning et du deep

learning pour prédire le diabete .

2.2 APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L'apprentissage automatique en anglais «Machine learning » est une forme d'intelligence
artificielle qui utilise des algorithmes informatiques pour identifier des modeéles dans de grands
ensembles de données et peut continuellement s'améliorer avec des données supplémentaires. Les
algorithmes de modeéle résultants peuvent faire des prédictions sur les résultats futurs. [53]

L'apprentissage automatique implique la collecte de données, leur traitement et leur analyse pour
construire un modeéle mathématique qui peut étre utilisé pour effectuer des prévisions ou des

classifications d'autres données.
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2.3 LES TYPES D’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Des techniques d'apprentissage automatique sont nécessaires pour améliorer la précision des
modeéles prédictifs. Selon la nature du probleme métier a résoudre, il existe différentes approches,
qui varient selon le type et la quantité de données. Ce travail comprend environ Au moins trois
techniques d'apprentissage automatique différentes l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non

supervisé, l'apprentissage par renforcement.

 — Apprentissage supervisé I Classification
Régression
g ."-‘:" Apprentissage non
= supervisé
E E I— \ Segmentation
8 0 “lusterin
g (Clustering)
58
o Apprentissage par
Renforcement

Figure 2. 1: Les classes d’apprentissage automatique

2.3.1 Apprentissage Supervisé

L'apprentissage supervisé, également connu sous le nom d'apprentissage automatique
supervisé, est défini comme I'utilisation d'ensembles de données étiquetés pour former des algorithmes
afin de classer les données ou de prédire avec précision les résultats.

L'algorithme est formé a l'aide d'une base de données d'apprentissage contenant des exemples
de cas réels pour le traitement et la validation. L'objectif est de trouver des corrélations entre les
données d'entrée (variables explicatives) et les données de sortie (variables a prédire), puis d'en
déduire les connaissances extraites sur les entrées avec des sorties inconnues.

Chaque exemple, appelé aussi instance, est un couple d’entrée-sortie (xn, yn) 1<=n <=N,
avec xne XetyneYetOu:
X est I’ensemble d’attributs (discrets ou continues),

Y est ’ensemble des valeurs de sortie (la variable cible ou dépendante),
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Y peut étre discréte ou continue[54]

Dans I'apprentissage supervisé, on a deux types d'algorithmes :

Les algorithmes de régression, qui cherchent a prédire une valeur continue, une guantite.
Par exemple :
_Prédire le prix d’un appartement (y) selon sa surface habitable (x)

_ Prédire la quantité d’essence consommée (y) selon la distance parcourue (x)

Les algorithmes de classification, qui cherchent a prédire une classe/catégorie.
Par exemple :

_Predire si un email est un spam (classe y = 1) ou non (classe y = 0) selon le nombre de liens
présent dans I’email (x)

_ Prédire si une tumeur est maligne (y = 1) ou bénigne (y = 0) selon la taille de la tumeur (x1)
et I’age du patient (x2)

Dans le cas d’un probléme de classification, on représente ouvent les classes par des symboles, plutot
que par leur valeur numérique (0, 1, ...)

-0.5 -0.4 03 0.2 0.1 O 0.1 02 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Classification Regression

Figure 2. 2: Exemple d’apprentissage supervisé classification et régression

2.3.2 Apprentissage Non Supervisé

L'apprentissage non supervisé consiste a trouver des structures, des modeles et des motifs dans
des donneées non étiquetées ou non catégorisees. Contrairement a I'apprentissage supervisé, il n'y a pas
de réponse correcte ou de valeur de sortie connue a l'avance. Les algorithmes d'apprentissage non

supervisé sont souvent utilisés pour explorer des données et découvrir des relations intéressantes entre
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les variables ou pour effectuer une réduction de dimensionnalité en projetant les données dans un
espace de dimension inférieure.[55]
Il existe plusieurs types d'apprentissage non supervise :

Clustering : I’objectif consiste a trouver des regroupements dans les données.

Association : I’objectif consiste a identifier les régles qui permettront de définir de grands groupes de
données. Les principaux algorithmes du machine learning non supervisé sont les suivants : K-Means,

clustering/regroupement hiérarchique et réduction de la dimensionnalité.
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Figure 2. 3: Apprentissage non-supervisé

Dans le cas supervisé, la finalité est de déterminer une nouvelle sortie Y a partir d’une nouvelle
entrée X, connaissant un ensemble d’observations {(X1,Y1),...,(Xn,Yn)}. Lorsque les Yi prennent
des valeurs discrétes, il s’agit d’un probléme de classification — en classification binaire, par exemple,
on cherche a attribuer a X une étiquette 0 ou 1 —, tandis que des Yi a valeurs réelles nous placent dans
le cadre de la régression. En apprentissage non supervisé, en revanche, il n’y a pas de sortie, et il s’agit
alors de construire un modele permettant de représenter au mieux les observations X1,...,Xn, de

maniere a la fois précise et compacte [56] .

2.3.3 Apprentissage par renforcement
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C’est un apprentissage non supervis¢ qui fonctionne avec un systéme de récompense. Au cours
d’un épisode, un agent va effectuer des actions en fonction des informations en provenance d’un
environnement (I’environnement correspond a 1’ensemble de 'univers a I’exception de 1’agent).
L’agent va donc recevoir des récompenses en fonction de « I’efficacité » des actions entreprises.
Personne ne dit a I’agent quelle action il doit effectuer a un instant t. Grace a ce systeme de
récompense, 1’agent devra découvrir par lui-méme les actions a entreprendre en fonction de la
situation. Nous avons donc, avec I’apprentissage par renforcement, un systéme basé sur la « recherche
par essai-erreur ». Une action qui se révélera a plus ou moins long terme peu judicieuse sera
sanctionnée par une récompense négative (par exemple -1). A contrario, si I’action effectuée s’avére
positive (toujours a plus ou moins long terme), 1’agent recevra une récompense positive (par exemple
+1). A chaque pas de temps t, I’agent recoit une représentation de 1’état de I’environnement notée St.

L’ensemble du processus est résumé par la Figure 2.4 [64] .

< G—
| Agent
ey

state reward

R (
_s.. | Environment }4—
-

Figure 2. 4: Principe de I’apprentissage par renforcement

action

L apprentissage par renforcement consiste a laisser un algorithme apprendre de ses erreurs pour
atteindre un objectif. L’algorithme essayera de nombreuses approches différentes pour tenter
d’atteindre son but. En fonction de ses performances, il sera récompensé ou pénalisé pour I’inciter a

poursuivre dans une voie ou a changer d’approche .
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2.4. LES ALGORITHMES DE L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE:
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Figure 2. 5: Les algorithmes d’apprentissage automatique

2.4.1 K nearest neighbors (KNN)

La classification du voisin le plus proche (KNN) est une technique de classification non
paramétrique inventée en 1951 par Evelyn Fix et Joseph Hodges. KNN convient a la classification
ainsi qu’a I’analyse de régression. Le résultat de la classification KNN est I’appartenance a une classe.
Des mécanismes de vote sont utilisés pour classer I’élément. Des techniques de distance euclidienne
sont utilisées pour déterminer la distance entre deux échantillons de données. La valeur projetée dans

’analyse de régression est la moyenne des valeurs du KNN.[65]

K nearest neighbors (KNN) est un algorithme d'apprentissage automatique supervisé utilisé pour
la classification et la régression. Il fonctionne en trouvant les K échantillons les plus proches d'un
nouvel échantillon dans un ensemble de données et en utilisant ces échantillons pour prédire une

étiquette ou une valeur pour le nouvel échantillon.
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Figure 2. 6: Exemple simple sur KNN

Dans cet exemple, nous avons une donnée non classee, toutes les autres données sont catégorielles

(étoile et triangle), et chaque donnée a sa catégorie (classe A et classe B).

— Si k=3, les données les plus proches des nouvelles données sont celles avec a I'intérieur du premier
cercle, la classe la plus dominante est le triangle (classe B), puisqu'il y a 2 triangles et seulement 1

étoile, les données non classées classeront un triangle (classe B).

— Si k=7 les données les plus proches des nouvelles données sont celles du deuxiéme cercle, la classe
la plus dominante est I'étoile (classe A), puisque nous avons 4 étoiles et 3 triangles, les données non

classées seront classées comme une étoile ( catégorie A).

Le calcul de la proximité entre les échantillons peut étre effectue en utilisant différentes mesures
de distance, telles que la distance Euclidienne, la distance de Manhattan ou la distance de Minkowski.
Une fois que les K échantillons les plus proches ont été identifiés, I'algorithme de KNN utilise la
majorité de leurs etiquettes pour prédire I'étiquette du nouvel échantillon dans le cas d'un probleme de

classification, ou la moyenne de leurs valeurs dans le cas d'un probléme de regression.

L'algorithme KNN est simple a comprendre et a mettre en ceuvre, mais peut étre sensible a la

présence de valeurs manquantes ou de dimensions supplémentaires dans les donnees. Il est également
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important de normaliser les variables d'entrée pour s'assurer que chaque variable contribue de maniére

égale a la distance entre les échantillons.

Il existe plusieurs types de distance parmi lesquels on trouve :

Distance euclidienne : X,y sont des vecteur

La distance de Minkowsky :

X,y sont des vecteurs

e p:parametre

d(x,y) = Jz;-zl(xf—yi)z

d(x,y) = (ZiLq |Xi—Yi|P) VP

e Ladistance de Manhattan :

Xy sont des vecteurs

d(xy)=Xioq | Xi = ¥j |

2.4.2 Decision Trees (Arbre de decision)
Un arbre de décision est une technique basée sur un arbre dans laquelle tout chemin a partir de
la racine est décrite par une séparation des données jusqu’a ce qu’un résultat booléen au niveau du

noeud de feuille soit atteint.

Les arbres de décision sont I’un des puissants metthreshold valeur dans chaque test . Les regles
conceptuelles sont beaucoup plus faciles a construire que les poids numériques dans le réseau neuronal

de connexions entre nceuds . Principalement a des fins de regroupement, decision trees est utilisé.

De plus, decision trees est un modéle de classification habituellement utilisé dans 1’exploration
de données. Les nceuds et les branches sont composés de chaque arbre. Chaque nceud représente les
caractéristiques d’une catégorie a classer et chaque sous-ensemble définit une valeur qui peut étre
prise par le nceud . En raison de leur analyse simple et de leur précision sur plusieurs formes de
données, les arbres de décision ont trouve de nombreux champs de mise en ceuvre . Fig. 2.7 montre

un exemple de DT pour prédire si une personne est diabétique ou non [59] .
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Is the minimum systolic
blood pressure> 91?2

yes oe
Is age > 40? Diabetic
no
yes/
Is the blood glucose Non-Diabetic
level is > 140?
yes no
Diabetic Non-Diabetic

Figure 2. 7: Arbre de décision répondre a la question si un personne diabétique ou non ?

Cette modele contient trois attributs qui sont <<minimun systolic blood pressure>>, <<age>> et<<

glucose >> avec deux classes << diabetic >> et << non-diabetic >>.
_Si minimun systolic blood pressure > 91 = no, alors : personne = diabetic ;

_Si minimun systolic blood pressure > 91 = yes AND age > 40 = no, alors : personne = non-diabetic

_Si minimun systolic blood pressure > 91 = yes AND age > 40 = yes AND glucose =no ,alors :

personne = non-diabetic ;

_Si minimun systolic blood pressure > 91 = yes AND age > 40 = yes AND glucose =yes , alors :

personne = diabetic ;

2.4.3 Random Forest (foréts aléatoires)

La forét aléatoire est 'une des méthodes dites d’ensemble pour la classification, car un comité
d’apprenants (des arbres dans ce cas) est généré et chacun vote pour 1’étiquette prédite d’une instance
donnée. Les arbres sont construits en utilisant la méthodologie des arbres de classification et de
régression (CART). Dans la construction de 1’ensemble d’arbres, RF utilise deux types de hasard :
premierement, chaque arbre est cultivé en utilisant une version bootstrap des données de formation.
Un deuxieme niveau de randomité est ajouté lors de la croissance de 1’arbre en sélectionnant un

e
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échantillon aléatoire de prédicteurs a chaque noeud pour choisir la meilleure division. Le nombre de
prédicteurs sélectionnés a chaque noeud et le nombre d’arbres dans 1’ensemble sont les deux
principaux parametres de 1’algorithme RF. Les développeurs RF ont signalé que la méthode ne
nécessite pas beaucoup de réglage des parametres et les valeurs par défaut produisent souvent de bons
résultats pour de nombreux problémes. Une fois la forét construite, 1’attribution d’une nouvelle

instance a une classe est accomplie en combinant les arbres, en utilisant un vote majoritaire.[61]

Random Forest est un classificateur composé d’un ensemble de classificateurs arborescents avec
des vecteurs aléatoires indépendants distribués de fagcon identique et chaque arbre langcant un vote
unitaire a I’entrée x pour la classe la plus populaire . Un vecteur aléatoire indépendant des vecteurs
aléatoires précédents de la méme distribution est généré et un arbre est généré a I’aide du test de
formation. une borne supérieure est extraite pour Random Forests pour obtenir I’erreur de
généralisation en termes de deux paramétres Exactitude et interdépendance des classificateurs

individuels . La figure 2.8 montre I’organigramme de Random  Forest.[62]

Eiatgxse}_

. w.fa\ ’(/: ' )If\.

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

| Majority Voting / Averaging [«—————
'

Final Result

Figure 2. 8: Structure de ’algorithme random forest

2.4.4 Support Vector Machine (SVM)

L’apprentissage SVM est 1’'une des nombreuses méthodes machine-learning. Par rapport aux

autres methodes ML, SVM est tres efficace pour reconnaitre les modeles subtils dans les ensembles
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de données complexes . SVM peut étre utilisé pour reconnaitre 1’écriture, reconnaitre les cartes de
crédit frauduleuses, identifier un haut-parleur, ainsi que détecter le visage . Le cancer est une maladie
génétique ou les caractéristiques génomiques ou les caractéristiques fonctionnelles peuvent
représenter les sous-types de cancer, le pronostic des résultats, la prédiction des avantages
médicamenteux, la tumorigenése ou un processus biologique spécifique a la tumeur. Par conséquent,
I’intelligence artificielle de SVM peut nous aider a reconnaitre ces modé¢les dans une variété

d’applications.[63]

Un Support Vector Machine (SVM) est un classificateur discriminant formellement défini par
un hyperplan séparateur. En d’autres termes, compte tenu des données de formation étiquetées
(apprentissage supervisé), 1’algorithme produit un hyperplan optimal qui catégorise les nouveaux

exemples.

Le probléme le plus important qui se pose lors de I'utilisation de SVM est de savoir comment

choisir le bon hyperplan. Considérez le scénario suivant [64]:
Scénario 1 :

Dans ce cas, il y a trois hyperplans, appelés A, B, C. Le probléme est maintenant de déterminer

le bon hyperplan qui distingue le mieux I'étoile du cercle.

Figure 2. 9: Un simple exemple sur le fonctionnement de ’algorithme SVM
La regle générale a connaitre est que jusqu'a ce que vous trouviez le bon hyperplan, lors de la
classification des étoiles et des cercles, vous devez choisir I'nyperplan qui sépare le mieux les deux

classes. Dans ce cas, B classe mieux les étoiles et les cercles, c'est donc un hyperplan droit [65].
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Scénario 2 : Considérons maintenant un autre cas ou les trois plans séparent bien les classes. La

guestion est maintenant de savoir comment déterminer le bon plan dans cette situation

Figure 2. 10: Séparation parfait de deux classes avec un hyperplan

Dans ce cas, calculez la marge, qui est la distance entre le point de données le plus proche et
I'nyperplan. Le plan a la distance maximale sera considéré comme I'hyperplan correct pour un
meilleur ordonnancement des classes. Ici, C a la plus grande marge, il sera donc considéré comme

I'nyperplan droit.[66]

3.1 L’APPRENTISSAGE APPROFONDI

L'apprentissage en profondeur est une forme d'intelligence artificielle dérivée de I'apprentissage
automatique, il est donc nécessaire de comprendre son principe avant d'essayer de comprendre ce
qu'est I'apprentissage en profondeur. Le concept d’apprentissage automatique remonte au milieu du
20eme siecle. Dans les années 1950, le mathématicien britannique Alan Turing a créé une machine
capable d'apprendre, une "learning machine”. Diverses techniques d'apprentissage automatique ont
été développées en créant des algorithmes capables d'apprendre et de s'améliorer de maniére

autonome et continue .

Le deep learning est un sous-domaine de l'apprentissage automatique qui se concentre sur
I'utilisation de réseaux de neurones profonds pour effectuer des taches complexes telles que la
reconnaissance d'images, la reconnaissance de la parole et la traduction automatique. Les réseaux de

neurones profond la figure 2.11 sont des algorithmes de traitement de données complexes qui peuvent
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étre formés a partir de grandes quantités de données pour effectuer des taches en utilisant une approche
hiérarchique. Cette approche hiérarchique permet aux réseaux de neurones profonds de capturer des
caractéristiques complexes des donneées et de les utiliser pour effectuer des tdches de maniére plus

efficace que les algorithmes d'apprentissage automatique plus simples.

Apprentissage Apprentissage Intelligence

profond machine artificielle

Couche

ge some

he

Couche Couche Couche Couc
cachée cachés cachée cachés

2 ) 4

Figure 2. 11: Exemple de réseau de neurones profond
3.2 LES TYPES DE MODELES D’APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR

3.2.1 Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN)

CNN est un type de réseau de neurones spécialisés en traitement de données ayant une topologie
pareille & une grille. Qui se sont classer tres efficaces dans des divers domaines comme la
reconnaissance et la classification d’images et vidéos. Il est utilisé pour identifier les isages, les objets,

panneaux de circulation et auto-conduite des voitures.

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) utilise pour I'analyse d'images. Ils fonctionnent en
appliquant une seérie de filtres (appelés couches de convolution) a I'image d'entrée pour extraire des
caractéristiques importantes, telles que des bords ou des textures. Ces caractéristiques sont ensuite
agrégées dans des couches de pooling pour réduire la taille de I'image. Enfin, les caractéristiques sont
envoyées a une ou plusieurs couches de neurones entiérement connectés pour produire des sorties,
telles que la classification de I'image. Les poids de chaque couche sont appris lors de I'entrainement

du réseau en utilisant un ensemble de données étiquetées.
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Figure 2. 12: Architecture d'un réseau de neurones convolutif

Il existe quatre types de couches pour un réseau de neurones convolutif : la couche de

convolution, la couche de pooling, la couche de correction ReLU et la couche fully-connected.
* ]la couche de Convolution

La convolution est I’une des opérations les plus importantes dans le domaine de traitement de
signal et elle est utilisée dans plusieurs applications en traitement naturel des langages, vision par
ordinateur et traitement d’images. L’opération de convolution peut également étre appliquée a des
fonctions multidimensionnelles. Comme indique la figure 2.13 la convolution peut étre appliquée aux
images pour effectuer diverses transformations ; ici, les images sont traitées comme des fonctions

bidimensionnelles.

On note I I’image en entrée, K le filtre 2D dont les dimensions m x n et F la carte de caracté- ristiques
qui représente le résultat de la convolution de I’image avec le filtre. On peut exprimer

mathématiquement cette opération comme suit[71]:

F@) =0 <K)) = ) ) I6i=mj —mK(m,n)
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Source pixel

3 (-1x3)+(0x0)+(1x1)+
L1 (-2x2)+(0Ox6)+(2x2) +
} . (-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3
1
=
1 L1
L
L1
Convolution filter = // L=5
L1
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Destination pixel 1 i //
| 1 /./
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Figure 2. 13: Opération de convolution

e La couche de Pooling

La mise en commun des couches vise a réduire progressivement la dimensionnalité de la
représentation, et ainsi réduire davantage le nombre de parametres et la complexité de calcul du

modele.

La couche de Pooling opére sur chaque carte d’activation de 1’entrée, et ajuste sa dimensionalité
en utilisant la fonction « MAX ». Dans la plupart des CNN, ceux-ci se présentent sous forme de max-
pooling layers avec des noyaux d’une dimensionalité de 2x2 a appliqués avec une enjambee de 2 le
long des dimensions spatiales de I’entrée. Cela réduit la carte d’activation a 25% de la taille originale

- tout en maintenant le volume de profondeur a sa taille standard.[72]
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Figure 2. 14: MaxPooling

e la couche de correction ReLU
On fait passer les cartes de convolution a travers une couche d’activation non linéaire telle que
Rectified Linear Unit (ReLu), qui consiste a remplacer les nombres negatifs des images filtrées par

des zéros.

L'efficacité du traitement est améliorée en insérant une couche entre les couches de traitement

qui exécutera une fonction mathématique (fonction d'activation) sur le signal de sortie.

Dans ce cadre on trouve ReLU (Rectified Linear Units) spécifie une fonction réelle non linéaire

definie par ReLU(x)=max(0,x).

Par conséquent, la couche de correction ReLU remplace toutes les valeurs négatives recues en entrée
par des zéros. Il agit comme une fonction d'activation , Habituellement, la correction Relu est

préférable, mais il existe d'autres formes.[73]

o La correction par tangente hyperboligue f(x)=tanh(x),
o Lacorrection par la tangente hyperbolique saturante: f(x)=|tanh(x)|,
« Lacorrection par la fonction sigmoide {\displaystyle f(x)=(1+e"{-x})*{-1}}. f(x)= (1+e™)*
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Sigmoid | Leaky RelLU

1 max(0.1z, z)

0(2) = 1e==

tanh

Maxout B
tanh(z ) max(w] z + by, w3 z + by)
ReLU ELU |
max(0, z) = z 2
: ae*-1) =<0
Figure 2. 15: Les Trois fonctions d’activation
> Rectified Linear Unit (ReLU) Utilisée en conjonction avec une transformation linéaire

transforme 1’entrée en f(x) = max(0; wx + b)

La fonction d’activation sous-jacente est f(x) = max(0;x)Récemment, le ReLU est plus
couramment utilisé comme unité cachée. Les résultats montrent que les ReLU conduisent a des
gradients importants et cohérents, ce qui facilite ’apprentissage par gradient Figure 3.5.Bien qu’un
ReLU ressemble & une unité linéaire, il a une fonction dérivée et permet ainsi de calculer le gradient
des pertes. Ces derniers temps, le ReLU a été le choix le plus populaire pour I’activation réseau cachée.
Dans la plupart des cas, un ReLU peut étre un choix par défaut qui conduirait a des résultats

souhaitables dans un délai opportun.[88]

1
1+e™*

» La Fonction Sigmoide L’activation sigmoide transforme 1’entrée x comme suit: f(x) =

Les unités sigmoides peuvent étre utilisées dans la couche de sortie en conjonction avec 1’entropie
croisée binaire pour les problémes de classification binaire. La sortie de cette unité peut modéliser une
distribution Bernoulli sur la sortie y conditionnée sur x.[89]

e Fully-connected Layer

Les couches entiérement connectées de CNN sont entiérement connectées les unes aux autres
comme leur nom I’indique. Ceci se trouve dans la derniére étape de CNN qui est complétement
connecté avec les couches précédentes. Il dépeint le vecteur de caractéristique pour I’entrée. A partir

de la figure 2.16 nous pouvons voir la structure d’une couche FC.

e
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Les neurones d’une couche entiérement connectée ont toutes les connexions d’activation de la
couche précédente. Multiplication matricielle avec un id offset de base utilisé pour activer les
connexions. Lorsque le réseau est formé, les vecteurs de fonction régulent la perte. Ce vecteur est

¢galement utilisé pour la classification, la régression et I’alimentation d’autres couches.

Figure 2. 16: Fully connected layer

3.2.2 Les réseaux neuronaux récurrents (RNN)

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une forme de réseau de neurones qui peuvent
prendre en compte des séquences d'entrées. Ils ont des boucles récurrentes qui leur permettent de
conserver une mémoire a court terme, ce qui est particulierement utile pour des taches telles que la
prédiction de séquences ou la traduction de langues. Les RNN traitent chaque élément de la séquence
en utilisant une fonction d'activation non linéaire pour produire une sortie, qui est ensuite transmise a

I'élément suivant de la séquence en méme temps que I'état caché de la mémoire a court terme.

Les réseaux de neurones récurrents, recurrent neural network (RNN), ont été introduits pour
que le modeéle puisse traiter plus efficacement les séquences de données ou l'ordre des entrées a de
I'importance. Les RNN traitent la séquence d'entrée un élément a la fois et utilisent le retour
d'information des éléments précédents dans le calcul des éléments suivants de la séquence. lls
conviennent donc parfaitement au traitement des données de nature séquentielle, comme I'ECG. Le

modeéle de mémoire a long terme (LSTM) est une version améliorée du RNN conventionnel [74].
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Figure 2. 17: Parchitecture de réseau récurrent

3.2.3 Les réseaux de neurones artificiels (ANN)

ANN joue un réle de premier plan dans deux principaux types de réseaux utilisés : les réseaux
de transmission (supervisés) et les cartes auto-organisées (non supervisées). Ces réseaux sont
constitués par une série de neurones connectés. Un seul neurone prend des variétés d’entrées
numeériques et fournit un ensemble pondéré de sorties transformées. La fonction de transformation

fréqguemment utilisée implique des fonctions sigmoides et tanh.[75]

Un ANN avec exactement trois couches de neurones est connu sous le nom de réseau de neurones
a trois couches. La couche d'entrée est responsable de la réception des données initiales ou des
caractéristiques d'entrée, la couche cachée effectue le traitement et la transformation des données,

tandis que la couche de sortie produit les résultats ou les prédictions finales.

Biological Neuron versus Artificial Neural Network
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toward cell body N
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Figure 2. 18: Réseau de neurones biologique vs réseau de neurones artificielles

Les ¢léments de base de I’ANN sont les nceuds, également appelés éléments de traitement

(PE), et les connexions. Chaque nceud a sa propre entrée, a partir de laquelle il regoit des

e
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communications d’autres nceuds et/ou de 1’environnement et sa propre sortie, a partir de laquelle il
communique avec d’autres nceuds ou avec 1’environnement. Enfin, chaque nceud a une fonction f par

laquelle il transforme sa propre entrée globale en sortie Figure 2.19

Dendrites

Saisir Production

Figure 2. 19: Schéma d’un élément de traitement unique (PE)

3.2.4 Deep Neural Network (DNN) :

Deep Neural Network (DNN) est un type de réseau de neurones artificiels qui est congu pour
apprendre des modéles complexes a partir de données en utilisant un grand nombre de couches de
neurones. Le DNN est un réseau de neurones artificiels qui peut étre utilisé pour des taches de
classification, de régression, de reconnaissance de motifs, de traitement du langage naturel et d'autres

taches liées a I'apprentissage automatique.

Réseau de neurones profond DNN est une extension d'un perceptron multicouche MLP avec

plusieurs couches de neurones artificiels.

Entrées

Figure 2. 20: Représentation graphique d’un perceptron multicouche

e
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Le DNN se compose de plusieurs couches de traitement qui sont capables deextraire les
caractéristiques hiérarchiques des données d’entrée. Le fonctionnement du DNN est émulé du
fonctionnement du cerveau humain. Chaque couche du DNN est constituée de multiples unités de
traitement appelées neurons. Un neurone effectue la somme pondérée des entrées [x1, x2, xn ] et
alimente la somme résultante a une fonction d’activation qui génere la sortie désirée. Chaque neurone
se compose d’un ensemble de poids [w1,w2,wn ] et d’un biais qui est optimis¢ pendant le processus

d’entrainement. Le fonctionnement du neurone artificiel est représenté a la Fig. 2.21.[89]
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Figure 2. 21: Artificial neuron

3.2.5 Les réseaux antagonistes generatifs (GAN)

GAN est un modéle semi-supervisé ou non supervisé, et ils sont des modeles génératifs qui
génerent de nouvelles données échantillons comme ’entrée. Adversarial GAN terme implique qu’il
existe une concurrence entre le générateur et le discrimination. Il est plus largement mis en ccuvre

dans les applications CV et NLP. Produit de contraste et imagerie moléculaire [76].

Les réseaux de neurones génératifs antagonistes (GAN) sont une forme de réseau de neurones
qui permettent de générer de nouvelles données en s'appuyant sur un ensemble de données existant.
Les GAN se composent de deux réseaux de neurones distincts : un générateur et un discriminateur.
Le générateur prend en entrée un vecteur de bruit aléatoire et utilise une série de couches cachées pour
produire une sortie qui ressemble a I'ensemble de donnees existant. Le discriminateur prend en entrée
soit une instance de données générée par le générateur, soit une instance de données de I'ensemble de

données existant, et essaie de déterminer si l'instance est vraie ou fausse.
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Figure 2. 22: réseaux antagonistes genératifs (GAN)

3.2.6 Les réseaux neuronaux de longue mémoire a court terme (LSTM)

Les réseaux neuronaux de longue mémoire a court terme (LSTM) sont une variante des réseaux
neuronaux récurrents (RNN). Ces réseaux sont congus pour étre capables de traiter des séquences de
données a long terme , comme des mots ou des phrases. Ils sont constitués de cellules de longue
mémoire a court terme (LSTM) qui permettent aux réseaux de retenir plus longtemps des informations
pertinentes. Les réseaux LSTM sont couramment utilisés pour la génération de texte, l'analyse de

sentiment et la classification de documents [84].

Un réseau LSTM est constitué d'une séquence de cellules LSTM. Chaque cellule LSTM est
dotée de trois portes qui contrélent le flux d'informations a travers le réseau. La porte d'entrée régule
I'arrivée des informations, la porte de mémorisation et d'oubli s'assure que les informations non
pertinentes sont oubliées, et la porte de sortie détermine quelles informations sont transmises a I'étape
suivante. Cette architecture permet au réseau de prendre des décisions en se basant sur des expériences

passées et d'identifier les dépendances a long terme dans les données [102].
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forget gate cell state

input gate output gate

Figure 2. 23: L'architecture de LSTM

L'architecture LSTM se compose de plusieurs éléments importants:

> Porte d'entrée La porte d'entrée contréle le flux des nouvelles données qui entrent dans la
cellule de mémoire. Elle utilise une fonction d'activation sigmoide pour déterminer quelles valeurs
doivent étre conservées et lesquelles doivent étre rejetées.

> Porte d'oubli ( Forget Gate )La porte d'oubli régule le flux d'informations provenant de
I'étape précédente qui doivent étre oubliées. Elle utilise également une fonction d'activation sigmoide
pour décider quelles informations doivent étre oubliées.

> Porte de sortie La porte de sortie contr6le la sortie de la cellule de mémoire. Elle utilise a la
fois une fonction d'activation sigmoide et une fonction de tangente hyperbolique pour déterminer
quelles informations doivent é&tre émises

> Cellule de mémoire La cellule de mémoire est le composant principal de I'architecture LSTM.
Elle stocke les informations au fil du temps et peut choisir sélectivement d'oublier certaines

informations ou d'ajouter de nouvelles informations a son état interne.

A chaque pas de temps, le modéle LSTM regoit un vecteur d'entrée ainsi qu'un vecteur d'état caché
provenant de I'étape précédente. Le vecteur d'entrée est traité par la porte d'entree et la porte d'oubli,

et les valeurs résultantes sont utilisées pour mettre a jour la cellule de mémoire [102].
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3.2.7 Modele VGG16
Le Modele VGG-16 a regu une formation sur la base de données ImageNet .En raison de la
formation approfondie que le réseau VGG-16 a subi, il donne d’excellentes précisions méme lorsque
les ensembles de données d’image sont petits. Le réseau VGG-16 se compose de 16 couches de
convolution et a un petit champ réceptif de 3 x3. Il a une couche Max pooling de taille 2 x 2 et a un
total de 5 couches de ce type. Il y a 3 couches entiérement connectées apres la derniére couche Max

pooling.

Ceci est suivi par trois couches entierement connectées. Il utilise le classificateur softmax comme
couche finale. L’activation ReLu est appliquée a toutes les couches cachées. Un schéma de

I’architecture VGG-16 est présenté a la Fig 2.24 [77] .
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Figure 2. 24: Schéma fonctionnel du réseau VGG-16
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3.2.8 LES TRAVAUX DE RECHERCHE SUR L’APPLICATION DES ALGORITHMES DE
MACHINE LEARNING ET DU DEEP LEARNING POUR LA PREDICTION DU DIABETE

L'objectif principal de notre travail est de proposer un outil développé pour une prediction
plus précise et une détection précoce du diabéte. Il existe une grande quantité de données disponibles

sur Internet ou des sources externes, nous présenterons leurs méthodes et les résultats obtenus.

Les chercheurs ont commencé a réaliser les capacités des techniques deep Learning dans le
traitement de grands ensembles de données. Par conséquent, la prédiction du diabete a également été
effectuée en utilisant des techniques DL. Sept études ont été publiées au cours des six derniéres

années, comme le montre dans la figure 2.25 [78] .

Years technique Result Dataset
2016 Unsupervised Deep Leaming Neural Network (Deep Patient) Area Under the ROC Curve (AUC- Electronic Health Records
Convolutional Neural Network (CNN) ROC) 0.91

Accuracy: 77.5%

2017 Multilayer Perceptron Neural Network (MLP) Accuracy: 72.5% Continuous Glucose
Logistic Regression Accuracy: 65.2% Monitoring (CGM) signals
2017 Recurrent Deep Neural Network (RNN) Accuracy: Type 1 Diabetes = 78% Pima Indians Diabetes Dataset
Deep Neural Network Long Shoe-Term Memory (LTSM) Type 2 Diabetes= 81%

Precision: 59.6%

2017 Markov Chain Neurs Network Precision: 34.1% large regional Australian
Plain Recurrent Deep Neural Network (RNN) Precision: 58.0 hospital dataset
2018 Modified Convolution Neural Network (CNN) Receiver Operating Characteristic Breath Dataset Private
Convolutional Neural Network (CNN) (ROC) 0.96

Accuracy: 90.9%

2018 Convolutional Neural Network (CNN) combined with Long Short- Accuracy: 95.1% Electrocardiograms (ECG)
Term Memory (LSTM) Private
2018 Deep Learning Architecture (MLP/General regression neural network Accuracy 88.41% Pima indians Diabetes Datase

(GRNN)/Radial Basis Function (RBF)
Tableau 2. 1: Résumé des travaux techniques de Deep Learning

De plus, Ashiquzzaman et al. [79] ont utilisé un réseau neural profond (DNN). L’architecture
du DNN composé de Perceptron multicouches (MLP), Réseau neuronal de régression générale
(GRNN), et Radial Basis Function (RBF). L’évaluation de 1’approche était fondée sur I’ensemble de
données de Pima Indian. Les auteurs n’ont pas pré-traité I’ensemble de données intentionnellement

e
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car DNN peut filtrer les données et acquérir les biais. L’ensemble de données est divisé en 192
échantillons pour I’ensemble d’essais et le reste pour la formation. Le taux de précision rapporté par

les auteurs était de 88,41%.

Une autre étude de Swapna et al. [80] a utilisé deux techniques d’AD pour améliorer la précision
de la prédiction du diabéte. Un ensemble de données privées appelé électrocardiogrammes a été utilisé
pour évaluer le rendement de CNN et de CNN-LSTM. Il comprenait 142 000 échantillons et huit
attributs. La validation croisée en cinq volets a été utilisée pour diviser 1’ensemble de données en
ensembles de formation et d’essai. Les auteurs n’ont pas prétraité les données ni appliqué la méthode
de sélection des caractéristiques en raison de I’auto-apprentissage du DNN. Les taux de précision

générés pour les modéles étaient de 90,9 % et 95,1 %, respectivement.

Mohebbi et al. [81] ont utilisé la régression logistique comme base pour le réseau neuronal a
plusieurs couches et le réseau neuronal conventionnel (CNN). L’objectif était de détecter les patients
diabétiques a partir d’un ensemble de données de surveillance continue du glucose (CGM).
L’ensemble de données est composé de neuf patients et chaque patient a recu 10800 jours de données
CGM, ce qui donne un total de 97200 jours CGM simulés. Les attributs utilisés dans cette étude n’ont
pas été abordés. L’ensemble de données a été divisé en ensembles de formation, de validation et
d’essai fondés sur la technique de validation croisée sans patient. En fait, les auteurs ont selectionné
six patients pour la formation et la validation, et trois patients pour les tests. Le CNN a atteint la plus

haute précision de 77,5%.

Pham et al. [82] ont appliqué trois techniques d’AD différentes a un ensemble de données
recueillies manuellement dans un hopital régional australien. L’ensemble de données est composé de
12 000 échantillons (patients) contenant 55,5 % d’hommes. Certaines techniques de prétraitement
(non mentionnées dans leur article) ont été appliquées pour nettoyer et réduire les échantillons a 7191
patients. Pour la validation, I’ensemble de données a été divisé en 2/3 pour I’ensemble de formation,
1/6 pour la validation et 1/6 pour I’essai. Les méthodes étaient la mémoire a court terme longue
(LTSM), Markov et Plain RNN. La valeur de precision a eté utilisée pour comparer les performances

des techniques. La meilleure valeur de précision de 59,6 % a été obtenue en utilisant le LTSM.

De plus, Ramesh et al. [83] ont utilisé le Réseau neural récurrent (RNN) pour prédire les deux

types de diabete. Les auteurs ont utilisé I’ensemble de données de Pima Indian avec 768 échantillons
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et huit attributs. Les attributs sont classés selon leur plus haute importance, comme indiqué dans leur
étude « Glucose, IMC, age, grossesses, fonction généalogique du diabéte, pression artérielle, épaisseur
de la peau et insuline ». Pour valider 1’étude, 1’ensemble de données a été divisé en 80 % pour la
formation et 20 % pour I’essai. L’exactitude de la prédiction du diabete de type 1 était de 78 %, alors
qu’elle était de 81 % pour le diabéte de type 2.

Les algorithmes de ML sont trés bien connus dans le domaine medical pour prédire les maladies.
De nombreux chercheurs ont utilisé des techniques de ML pour prédire le diabéte afin d’obtenir les

meilleurs résultats et les plus précis.[84]

Yuvaraj et Sripreethaa [85] ont présenté une application de prédiction du diabete utilisant trois
algorithmes ML différents, dont Random Forest, Decision Tree et Naive Bayes. L’ensemble de
données sur le diabéte chez les Indiens pimas (IDP) a été utilisé apres le prétraitement. Les auteurs
n’ont pas mentionné comment les données ont été pré-traitées, mais ils ont discuté de la méthode de
gain d’information utilisée pour la sélection des fonctionnalités pour extraire les fonctionnalités
pertinentes. IIs n’ont utilisé que huit attributs principaux parmi 13. De plus, ils ont divisé I’ensemble
de données en 70 % pour la formation et 30 % pour les tests. Les résultats ont montré que 1’algorithme
de forét aléatoire avait le taux de précision le plus élevé de 94 %.

De plus, Tafa et al. [86] ont proposé un nouveau modéle intégré amélioré de SVM et de Naive
Bayes pour prédire le diabéte. Le modéle a été évalué a I’aide d’un ensemble de données recueillies a
trois endroits différents au Kosovo. L’ensemble de données contient huit attributs et 402 patients chez
lesquels 80 patients avaient le diabete de type 2. Les auteurs n’ont pas mentionné si les données étaient
prétraitées ou non. Pour le test de validation, ils ont divisé I’ensemble de données en 50 % pour chacun
des ensembles de formation et d’essai. Les algorithmes combinés proposés ont amélioré la précision
de la prédiction pour atteindre 97,6 %. Cette valeur a été comparée a la performance de SVM et Naive

Bayes atteignant 95,52% et 94,52%, respectivement.

En outre, Deepti et Dilip [87] ont utilisé les classificateurs Decision Tree, SVM et Naive Bayes
pour détecter le diabéte. Le but était d’identifier le classificateur avec la plus grande précision.
L’ensemble de données de Pima Indian a été utilis€¢ pour cette étude. La partition de I’ensemble de
données se fait au moyen d’une validation croisée a 10 plis. Les auteurs n’ont pas discuté du

prétraitement des données. Le rendement a été évalué a I’aide des mesures de I’exactitude, de la
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précision, du rappel et de la mesure F. La précision la plus élevée a été obtenue par le Bayes naif, qui
a atteint 76,30%.

Rakshit et al. [88] ont utilisé un réseau neuronal a deux classes pour prédire le diabéte a 1’aide de
I’ensemble de données Pima Indian. Les auteurs ont prétraité I’ensemble de données en normalisant
toutes les valeurs des attributs de 1’échantillon en utilisant la moyenne et I’écart-type de chaque attribut
afin d’obtenir une stabilité numérique. En outre, ils ont extrait les caractéristiques pertinentes en
utilisant la corrélation. Cependant, les auteurs n’ont pas mentionné¢ ces caractéristiques
discriminatoires. L’ensemble de données a été divisé en un ensemble de formation contenant 314
¢chantillons et un ensemble d’essais comprenant 78 échantillons. Le résultat de ce mode¢le a atteint la

plus haute précision de 83,3% par rapport aux autres précisions obtenues des études précédentes.

Dans leur quéte pour améliorer le mécanisme de prédiction du diabete, les chercheurs ont
construit des modeles combinés afin d’augmenter la précision. Les modeles peuvent étre une
combinaison de classificateurs d’apprentissage automatique ou d’un classificateur avec optimiseur

d’intelligence artificielle. Ces modeles ont révélé une grande précision.

3.3 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons exploré les différents types d'algorithmes de machine learning ainsi

que des modeles d'apprentissage en profondeur et de leur application.

Nous avons constaté que 1’utilisation de ces techniques peut nous aider a détecter et a prédire le
diabete, ce qui peut aider a la prise en charge précoce et efficace de la maladie. Nous avons également
examiné des recherches qui utilisaient des modéles d’apprentissage automatique et profond pour

améliorer la précision de la prédiction du diabete de type 1 et de type 2.
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3. INTRODUCTION

Dans ce dernier chapitre, nous allons tout d’abord présenter les différents outils, librairies, et les
langages de programmation utilisés. Ensuite, nous procéderons a la définition de notre ensemble de
données en décrivant ses caractéristiques ainsi que les différentes étapes de prétraitement des données
telles que I'exploration, le nettoyage et la sélection du modele. Ces étapes nous permettront de corriger
les valeurs aberrantes et de choisir le modéle le plus approprié a suivre.

A la fin, nous allons montrer une évaluation de tout les modéles d’apprentissage utiliser
(Decision Trees ,DNN,SVM et LSTM) et faire une comparaison entre les modeles afin de choisir le

meilleur modéle qui a une grande précision pour prédire le diabéte.
3.1 ENVIRONEMENT CLOUD

Environement cloud est un modéle informatique qui permet d'accéder a des ressources
informatiques a distance via Internet. Au lieu de disposer d'un serveur physique sur place, les
utilisateurs peuvent utiliser des services cloud pour stocker des données, exécuter des applications et

accéder a des ressources de calcul a la demande.

3.1.1 Définition du cloud computing

Cette technologie permet la délocalisation des données et des applications sur des infrastructures
dématérialisées accessibles depuis internet. De plus, elle consiste a exploiter la puissance de calculs
et de stockages des données sur des serveurs informatiques distants par I’intermédiaire d’internet. Le
cloud computing peut étre divisé en trois catégories principales : le cloud public, le cloud privé et le
cloud hybride.

De ce fait, les utilisateurs bénéficient de la baisse des colts, grace aux économies d’échelle de
la ressource informatique et de I’augmentation de la fiabilité. Par conséquent, les entreprises ne seront
plus obligées d’investir dans les serveurs, ni d’employer du personnel qualifié. Puisque, toute la partie
informatique est sous-traitée a des prestataires de services.

Drailleurs, le Cloud a créé de nouvelles opportunités pour les fournisseurs d’externalisation des
services informatiques, dans la mesure ou ces derniers ne seront appropriés qu’en fonction des besoins
des clients.[90]
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Figure 3. 1: Architecture du cloud computing

3.2 OUTILS ET LIBRAIRIES UTILISES

3.2.1 Google Colab

Colaboratoire, ou « Colab », est un produit de Google Research. Colab permet a quiconque
d’écrire et d’exécuter du code python arbitraire via le navigateur, et est particulierement bien adapté
a I’apprentissage automatique, I’analyse des données et 1’éducation. Plus Techniquement, Colab est
un service de notebook Jupyter hébergé qui ne nécessite aucune configuration, tout en offrant un acces

gratuit aux ressources informatiques, y compris les GPU [91] .

Examples Google Drive GitHub

Filter notebooks =

Title Lastopened a  Firstopened v

€O DataTable Display May 19 May 19

L diabéte using deep learning.ipynb May 17 May 17

& diabeteipynd May 16 May 2

€O Weicome To Colaboratory May 15 March 17

& DbinaryClassification.ipynb May 11 May 8

New notebook  Cancel

Figure 3. 2:Google Colab

B —————————————
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3.2.2 Jupyter notebook

Jupyter Notebook est une application web open-source qui vous permet de créer et de partager
des documents contenant du code en direct, des équations, des visualisations et du texte narratif.
Utilisations : nettoyage et transformation des données, simulation numérique, modélisation statistique,

visualisation des données, apprentissage automatique et bien plus encore [93] .

3.2.3 TensorFlow

TensorFlow est une plateforme open source de bout en bout pour 1’apprentissage automatique.
Il dispose d’un écosystéme complet et flexible d’outils, de bibliothéques et de ressources
communautaires qui permet aux chercheurs de pousser 1’état de I’art en ML et aux développeurs de

facilement construire et déployer des applications alimentées par ML [94].

3.2.4 Keras

Keras est une API d’apprentissage profond écrite en Python, fonctionnant sur la plateforme
d’apprentissage automatique TensorFlow. Il a été développé en mettant I’accent sur I’expérimentation
rapide. Il est essentiel de pouvoir passer d’une idée a un résultat le plus rapidement possible pour

effectuer de bonnes recherches [95] .

3.2.5 Python

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il dispose de structures
de données de haut niveau efficaces et d’une approche simple mais efficace de la programmation
orientée objet.

La syntaxe €élégante et la frappe dynamique de Python, ainsi que sa nature interprétée, en font
un langage idéal pour le script et le développement rapide d’applications dans de nombreux domaines

sur la plupart des plates-formes.

3.3 BIBLIOTHEQUES DE PYTHON

e Pandas
Pandas est un outil open-source tres populaire dans le domaine de I'analyse de donnees et de la
manipulation de données en Python. Pandas fournit des structures de données et des fonctions qui

facilitent le traitement, I'exploration et la manipulation de jeux de données.
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e Numpy
La bibliotheque NumPy (Numerical Python) est une bibliotheque fondamentale en Python pour
la manipulation de tableaux multidimensionnels et la réalisation de calculs mathématiques et

numériques efficaces.

e Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque de visualisation de données en Python qui permet de créer une
grande variété de graphiques, tels que des graphiques linéaires, des graphiques a barres, des
graphiques circulaires, des diagrammes de dispersion, des histogrammes, des cartes, des diagrammes
en boite, etc. Elle offre également des fonctionnalités avancées pour la personnalisation des
graphiques, la gestion des axes, des légendes, des titres, des couleurs, des annotations, etc.[96]

Scikit-learn est une bibliotheque d'apprentissage automatique en Python qui propose une
implémentation efficace d'un large éventail d'algorithmes d'apprentissage automatique, tels que la
régression linéaire, la classification, le regroupement, I'analyse des composantes principales (PCA),
les machines a vecteurs de support (SVM), les arbres de décision, les foréts aléatoires, les réseaux de
neurones et bien d'autres. Elle fournit également des outils pour le prétraitement des données, la
sélection de fonctionnalités, la validation croisée, I'optimisation des hyperparametres et I'évaluation
des modeles.[97]

3.4 DESCRIPTION DU DATASET

3.4.1 Définition I’ensemble de données utilisé

C’est un ensemble de données sur le diabéte provient de I'hopital de Frankfort en Allemagne
et a été téléchargé depuis Kaggle [98]. Il est au format CSV, ce qui facilite son traitement avec Python.
. La taille du Dataset est 62,06 kB et contient des informations sur 2000 patients, qu'ils soient
diabétiques ou non.
Le Dataset est compose de neuf (9) colonnes :
e Glucose : Il représente la concentration plasmatique de glucose mesurée deux heures apres un test
oral de tolérance au glucose.
¢ Pregnancies : Il indigue le nombre de grossesses qu'a connues la patiente.
e BloodPressure : Il donne la pression artérielle diastolique mesurée en millimétres de mercure (mm
Hg).
e SkinThickness : Il fournit I'épaisseur du pli cutané du triceps mesurée en millimétres (mm).
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e Insulin : Il indique le niveau d'insuline sérique mesuré deux heures apres une injection, exprimé
en unités internationales par millilitre (mu U/ml).

e BMI : Cest I'Indice de Masse Corporelle (IMC) calculé en divisant le poids en kilogrammes par
le carré de la taille en métres (kg/m2).

¢ DiabetesPedigreeFunction : Il représente la fonction génealogique liée au diabéte.

e Age : C'est I'age du patient en années.

e QOutcome : Il s'agit de la variable de classe qui prend les valeurs 0 ou 1. 0 signifie que le patient ne
souffre pas de diabéte, tandis que 1 indique que le patient est diabétique.
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Variable

Description

Analyse de données

Glucose

Une valeur de 2 heure entre (140 et 200 mg)/dl (7.8
et 11.1 mmol/L) est appelé tolérance au glucose al

tere signifie que il y a un risque accru de développe
le diabete au fil de temps.Un taux de glucose de200
mg/dL(11.1 mmol/L) ou plus utilisé pour diagnosti

quer le diabéte.

Minimum : 0

Maximum : 199

Pregnancies

Nombre de fois enceinte

Minimum : 0

Maximum : 17

BloodPressure

Si un TA diastolique supérieur a 90 signifie une
pression artérielle élevé (probabilité élevé de
diabéte)Un

TA diastolique inférieur & 60 signifie une

pression artérielle base (mois probabilité de diabete)

Minimum : 0

Maximum : 122

SkinThikness

Valeur estimée pour la graisse corporelle.
épissure normale du pli cutané chez les femmes est
de 23 mm. Une épissure plus élevée conduit a

I’obésité et les chances de diabéte augmente

Minimum : 0

Maximum : 110

poids en kg / taille en m2 ) IMC de 18.5 ‘a 20 Minimum : 0
Insulin ¢’est normal IMC entre 25 et 30 situer dans une Maximum : 80.6
plage surpoids Et de 30 ou plus situer dans la
fourchette d’obésité
DiabetePredigme Fournit des informations sur les antécédentes chez Minimum : 0.078
Function les parents et la relation génétique avec les patients. Maximum : 2.42
Une fonction de pedigree plus élevée signifie que le
patient plus susceptible de souffrir un diabéte
Age Age d’une personne en années Minimum : 21
Maximum : 81
Outcome Indique si une personne est diabétique ou non O(non diabétique) :1316

1(diabétique) : 684

Tableaux 3. 1: Description des variables d’ensemble de données
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3.4.2 Les étapes de pré-traitement de données

La création d'un modele de Deep Learning est un processus complexe qui se déroule en
plusieurs étapes. Chaque étape présente ses propres défis techniques et conceptuels. Le prétraitement
des données pour le deep learning implique la visualisation des données afin d'obtenir des
informations et d'effectuer des analyses sur les caractéristiques d'un ensemble de données. 1l englobe
également le nettoyage des données, qui consiste a supprimer ou a corriger les enregistrements
contenant des valeurs corrompues ou non valides, dans le but d'améliorer la qualité des données. Enfin,
la sélection du modele joue un rdle crucial, car il doit étre capable de fournir des prédictions plus

précises que les autres modeles candidats.[99]

[ 1 df = pd.read_csv('/content/diabetes (3).csv')
df.head()

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome

0 2 138 62 35 0 336 0127 47 1
1 0 84 82 3 126 382 0.233 23 0
2 0 145 0 0 0 442 0.630 31 1
3 0 135 638 42 250 423 0.365 24 1
4 1 139 62 4 480 40.7 0.536 21 0

[ ] df.tail()

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome

1995 2 [E] 64 24 b5 297 0.370 33
1996 & 179 72 42 130 327 0.719 36
1997 6 85 758 0 0 N2 0.382 42
1998 0 129 110 46 130 671 0.319 26
1999 2 81 72 15 76 301 0547 25

Figure 3. 3: Données d’entrainement
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3.4.3 Exploration et visualisation de donnees

La visualisation des données implique I'exploration visuelle et interactive de jeux de données
de différentes tailles. Elle permet de mettre en évidence des informations qui étaient auparavant
difficiles a percevoir. La visualisation facilite la communication universelle des informations et
favorise le partage d'idées avec autrui. En ce qui concerne I'ensemble de données, il présente des
caractéristiques similaires On remarque que :
— Le nombre des observations (2000 patients) dont 1316 diabétiques et 684 non diabétiques.
— les technique utilisées pour prédire le diabéte.
— Les valeurs manquantes.
— La taille de dataset...

>  Visualisation de données

df.infa()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ > 1200
RangeIndex: 2088 entries, @ to 1999
Data columns (total 9 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype 1000
@  Pregnancies 2082 non-null  inte4

1 Glucose 2008 non-null  ints4 ~ 800
2 BloodPressure 2008 non-null  ints4 c

3  SkinThickness 2082 non-null  inte4 g

4  Insulin 2008 non-null  ints4 O 600
5  BMI 2008 non-null  floats4

6 DiabetesPedigreeFunction 2000 non-null  floate4

7 Age 2002 non-null  inte4 400
8  Outcome 2088 non-null  inte4
dtypes: floate4(2), inte4(7)
memory usage: 148.8 KB 200
df.shape 0
(2008, 9) Outcome

Figure 3. 4: Informations de la base de données
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> Distribution des variables

Pregnhancies Glucose BloodPressure
600 600
400
400 400
200
200 200
%9 5 10 15 0o 100 200 © 50 100
SkinThickness Insulin BMI
600 800
1000 600
400
400
500
200
200
0 0 50 100 0 0 250 500 750 0 0_ 25 50 75
DiabetesPedigreeFunction Age Outcome
800 800
600 600 1000
400 400
500
200 200
e 0 1 2 Il:)20 40 60 80 OO.O 0.5 1.0

Figure 3. 5: Le graphe histogramme des colonnes

3.4.4 Nettoyage des données

Dans notre ensemble de données, les variables Glucose, BloodPressure, SkinThickness,
Insulin et BMI contiennent des valeurs nulles (0). Par conséquent, toutes les valeurs nulles ont été
remplacées. Cette étape a été effectuée afin de réduire les risques associes a ces valeurs manquantes
dans I'ensemble de données.

Nous avons remplacé les cellules vides par une valeur de 0 avec NaN (pas un nombre). Seules
les colonnes "Grossesses™ et "Outcome" ont été laissées intactes, car une valeur de 0 peut étre valide
dans ces cas. Cela nous permet de traiter les données plus efficacement.
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Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI  DPF Age Outcome

0 2 138.0 62.0 35.0 NaN 336 0127 47 1
1 0 84.0 82.0 31.0 125.0 382 0233 23 0
2 0 145.0 NaN NaN NaN 442 0630 31 1
3 0 135.0 68.0 42.0 2500 423 0365 24 1
4 1 139.0 62.0 41.0 480.0 407 0536 21 0
5 0 173.0 78.0 32.0 2650 465 1159 58 0
6 4 99.0 72.0 17.0 NaN 256 0294 28 0
7 8 194.0 80.0 NaN NaN 26.1 0551 67 0
8 2 83.0 65.0 28.0 66.0 368 0629 24 0
9 2 89.0 90.0 30.0 NaN 335 0292 42 0

Figure 3. 6: Apreés le remplacement des valeurs zéro

Lors de I'analyse visuelle des données, nous avons identifié la présence de valeurs aberrantes
dans certaines colonnes :
e Blood Pressure : 1l est impossible qu'une personne ait une pression artérielle diastolique de 0 mm
Hg, et nous avons observé 90 occurrences de cette valeur dans la colonne.
e BMI : Le poids d'une personne ne peut jamais étre égal a 0 ou proche de zéro, car cela mettrait sa
vie en danger. Nous avons constaté la présence de 28 occurrences avec une valeur de 0 dans cette
colonne.
e Glucose : Le taux de glucose ne devrait jamais étre égal a 0, cependant, apres analyse des données,
nous avons identifié 13 occurrences avec cette valeur dans la colonne.
¢ Insulin : Bien qu'il soit rare qu'une personne ait une valeur de 0 pour I'insuline, nous avons observe
956 occurrences de cette valeur dans cette colonne.
e Pregnancies : Il est normal d'avoir une valeur de zéro pour cette colonne, il n'est donc pas
nécessaire de la nettoyer.
e Skin Thickness : Pour une personne en bonne santé, I'épaisseur du pli cutané ne peut pas étre
inférieure & 10 mm, mais nous avons trouvé 573 occurrences avec une valeur de 0 dans cette colonne.
Ces valeurs aberrantes doivent étre traitées afin de garantir I'intégrité et la qualité des données utilisées

dans notre analyse.
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3.4.5 Corrélation

Un ensemble de données de qualité se caractérise par des caractéristiques fortement corrélées a
la variable cible et fortement non corrélées entre elles. L'objectif est de trouver des attributs qui
présentent peu de corrélation entre eux.

Le coefficient de corrélation est une mesure qui quantifie la force de la relation entre deux
variables. 1l existe différents types de coefficients de corrélation, mais le plus couramment utilisé est
le coefficient de corrélation de Pearson, noté "r". Ce coefficient est défini comme le rapport entre la
covariance des variables X et Y et le produit de leurs écarts-types : r = Cov(X, Y) / (6X * 6Y).

Le coefficient de corrélation de Pearson varie de -1 a 1. Une valeur de -1 indique une corrélation
négative parfaite, 1 indique une corrélation positive parfaite, et 0 indique I'absence de corrélation
linéaire entre les variables.[100]

L'analyse de corrélation est importante dans le domaine de I'analyse des données, car elle permet
de comprendre les relations entre les variables et d'identifier les caractéristiques les plus pertinentes
pour la prédiction ou I'analyse de la variable cible.

La Figure 3.7 met en évidence I'importance des caractéristiques telles que I'age, la glycémie
(Glucose) et I'indice de masse corporelle (BMI) pour le diagnostic de la maladie du diabete. Ces
caractéristiques sont fortement indépendantes les unes des autres.

En examinant la visualisation des données, on constate qu'il n'y a aucun point de données

manquantes ou nulles dans I'ensemble des données.

e EGI-INEN 0.12 0.2 0.1 0.079.0110.0250.54 0.22 =<
Glucose 0.12 0.2 0.250.56 0.23 0.12 0.26 0.49 o8
BloodPressure ool 0.250.0990_2700120.33 0.18
SkinThickness Koo} 0.25 0.2 |0.63 0.1 0.18 0.25 0.6
[V 80.0790.560.099 0.2 0.25 0.13 0.15 0.29
5]\%I§0.0110.23 0.27 0.63 0.250.140‘0190.28 04
DiabetesPedigreeFunction [SHepAsTel e o) b.2e R Bae i ic} 0.14.0270.16
Jite[=80.54 0.26 0.33 0.18 0.150.0151).027-0.24 e
(0[Videlolgsl=H 0.22 0.49 0.18 0.25 0.29 0.28 0.16 0.24 i 0.0
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Outcome
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BloodPressure
SkinThickness

DiabetesPedigreeFunction

Figure 3. 7: Matrice de corrélation
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3.4.6 Proportion des variables

La Figure 3.8 met en évidence la répartition des variables en fonction du statut de diabéte

(diabétique ou non diabétique). On remarque des variations significatives entre les deux groupes.

Aprés avoir effectué le prétraitement des données et éliminé les valeurs nulles, les distributions des

variables ont été ajustées pour mieux correspondre aux valeurs normales attendues.
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Figure 3. 8: Proportion des variables pour les personnes diabétiques et non diabétique
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3.5 Entrainement et Test des données

Afin d'obtenir de bons résultats de prédiction, il est crucial de former et de tester un modele.
Cette approche implique la division de I'ensemble de données en deux parties distinctes : I'ensemble
d'entrainement, sur lequel le modele apprend, et I'ensemble de test, sur lequel le modele est évalué et
ses performances sont mesurees. L'objectif est de sélectionner les classifieurs qui fonctionnent de

maniére optimale sur les deux ensembles de données, ce qui se traduit par une précision améliorée.

3.5.1 Seélection de modele
Apres la division des données, la prochaine étape consiste a choisir un modéle pour prédire le

diabete. Cette phase implique I'exploration de divers algorithmes d'apprentissage automatique et
apprentissage profond . Quatre modéles ont été utilisés pour la prédiction précoce du diabéte, & savoir:
1. Decision Trees (Arbre de décision)
2. Deep Neural Network (DNN)
3. Support Vector Machine (SVM)
4. Les réseaux neuronaux a long terme et court terme (LSTM)
> Train/Test Split

Cette approche implique la division de I'ensemble de données en deux parties distinctes : une
partie d'entrainement sur laquelle le modéle effectue son apprentissage, et une partie de test utilisée

pour évaluer les performances du modeéle.

3.5.2 Diviser le data entre deux partie (train ,test)

[ ] x=df.drop(’Outcome’,axis=1)
y=df[ 'Outcome’ ]

[ 1 from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train,x_test,y train,y_ test=train_test split(x,y,test_size=0.2, random_state=7)

[ 1] x _train.shape,y train.shape

((1600, 8), (1600,))

[ 1 x test.shape,y test.shape

({400, 8), (400,))

Figure 3. 9: Apercu la division des données
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3.5.3 Définir les modeéles et passer les données pour trainer

~ Decision Tree

° from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.impute import SimpleImputer
# Separate the features and target variable
X = df.iloc[:, :-1]
y = df.iloc[:, -1]
# Split the data into training and testing sets
X _train, X test, y train, y test = train_test_split(X, y, test size=0.2, random state=42)

~ DNN

° from keras.models import Sequential
from keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, Dense,Dropout
x_train, x_test, y train, y test = train test_split(data, label, test_size=0.2, random_state=42)
x_train.shape

- SVM

° from sklearn.svm import SVC
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
# Séparer les features (X) de la variable cible (y)
= df.iloc[:, :-1].values
= df.iloc[:, -1].values
Fractionner les données en ensembles d'entrainement et de test
train, X test, y train, y test = train_test_split(X, y, test size=0.2, random state=42)

X H < X

Figure 3. 10: Définir les (04) modeéles
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» Construction du modele DNN: Une fois que les données du dateset ont été préparées et

divisées en ensembles de test et d'apprentissage, nous sommes préts a construire notre modéle de

réseau de neurones. Pour cela, nous avons utilisé la bibliotheque Keras.

# Define the model architecture

model2 = Sequential()

model2.add(Dense(50@, input_dim=8, activation='sigmoid’'))
model2.add(Dense(10@, activation="sigmoid'))
model2.add(Dense(2, activation='softmax'))

dense input input: [(INMone, 8)]
Imputl.ayer outpLt: [(INone, 8)]
dense inypaat: (MNMone, 8)
Drenise outpLit: (MNone, S007)
dense 1 inypaat: (MNone, S007)
Dense output: (MNone, 1007)
dense 2 inpauat: (MNMone, 100)
Denise output: (MNMone, 2)

Figure 3. 11: Définition du modele DNN

e model2 = Sequential(): Cette ligne crée un modele séquentiel, qui est une pile linéaire de couches.
Cela nous permet de construire facilement le modele en ajoutant des couches les unes apres les autres.
e model2.add(Dense(500, input_dim=8, activation="sigmoid")): ajoute une couche dense au
modele. La couche Dense représente une couche entierement connectée dans le réseau neuronal. Dans
ce cas, nous spécifions que la couche a 500 unités/neurones. Le parameétre input_dim indique la forme
d'entrée de la couche, qui est de 8 dans ce cas. Le parametre activation="sigmoid" spécifie la fonction
d'activation a appliquer aux sorties de la couche.

e model2.add(Dense(100, activation="sigmoid")): ajoute une autre couche dense au modéle avec
100 unités/neurones. Elle ne nécessite plus le parametre input_dim car elle prend automatiqguement
la forme de sortie de la couche préceédente comme forme d'entrée.

e model2.add(Dense(2, activation="softmax")): ajoute la derniére couche dense au modele avec 2

unités/neurones. Cette couche represente la couche de sortie du modele et le parametre
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activation="softmax" spécifie la fonction d'activation a appliquer. Dans ce cas, l'activation softmax
est utilisée pour obtenir des distributions de probabilité sur les classes.

e model2.compile(loss="mean_squared_error’, optimizer="adam’, metrics=['accuracy']): Cette
ligne compile le modéle. Le paramétre loss specifie la fonction de perte & minimiser lors de
I'entrainement, qui est I'erreur quadratique moyenne dans ce cas. Le paramétre optimizer détermine
I'algorithme d'optimisation a utiliser, et ‘adam® est un choix populaire. Le parametre metrics spécifie
les métriques d'évaluation a calculer pendant I'entrainement, dans ce cas, I'exactitude (accuracy).

e model2.fit(x_train, y_train, epochs=1000, batch_size=70, validation_data=(x_test, y_test)):
entraine le modéle. La fonction fit est utilisée pour entrainer le modele sur les données d'entrainement
(x_train et y_train). Le paramétre epochs specifie le nombre de fois ou les données d'entrainement
doivent étre itérées. Le paramétre batch_size détermine le nombre d'échantillons par mise a jour du
gradient. Le parametre validation_data est utilisé pour évaluer les performances du modéle sur les

données de validation (x_test et y_test) apres chaque époque.

» Construction du modele LSTM:

# Créer le modele LSTM

model = Sequential()

model.add(LSTM(64, input_shape=(1, X_train.shape[2])))
model.add(Dense(1, activation="'sigmoid'))

Istm_ input input: [(None, 1, 8)]

InputL.ayer outpuit: [(None, 1, 8)]

:

Istm input: (MNone, 1, 8)
LSTM output: (MNone, 64)

:

dense 3 input: (INone, 64)

Dense outpat: (None, 1)

Figure 3. 12: Création de modéle LSTM

» La compilation du modeéle :

La fonction model2.compile est utilisee pour compiler le modele de réseau de neurones avec les

parametres spécifiés. Voici les déetails de chaque parametre:
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e optimizer="adam': Le paramétre optimizer spécifie I'algorithme d'optimisation a utiliser pour
mettre a jour les poids du modéle pendant I'entrainement. Dans ce cas, nous utilisons l'optimiseur
Adam, qui est un algorithme d'optimisation populaire pour les réseaux de neurones.
e loss='binary_crossentropy': Le parametre loss spécifie la fonction de perte a minimiser lors de
I'entrainement du modeéle. Dans le cas d'un probleme de classification binaire, la fonction de perte
couramment utilisée est la binary_crossentropy (entropie croisée binaire). Cette fonction mesure la
distance entre les prédictions du modele et les valeurs réelles dans un probleme de classification
binaire.
e metrics=['binary_accuracy']: Le paramétre metrics spécifie les métriques d'évaluation a calculer
pendant I'entrainement et I'évaluation du modele. Dans ce cas, nous utilisons la métrique
'binary_accuracy' (exactitude binaire) pour évaluer la performance du modele en termes de
classification binaire. Cette métrique calcule le taux d'exactitude du modele en prédisant correctement
les étiquettes binaires.

# Compile the model

model2.compile(

optimizer="adam’',

loss="binary_crossentropy’,

metrics=['binary accuracy'],

Figure 3. 13: Compilation du modeéle

» Ajustement du modeéle : Pour adapter notre modéle aux données chargées, nous utilisons la
fonction fit() sur le modeéle, ce qui nous permet de le former en fonction de ces données.
history=model2.fit(x_train, y_train, epochs=1000, batch_size=70, validation_split=0.4): Cette
ligne entraine le modéle model2 sur les données d'entrainement x_train avec les étiquettes
correspondantes y_train. Voici ce que font les différents parametres :

epochs=1000 : Spécifie le nombre d'époques d'entrainement, c'est-a-dire le nombre de fois que le
modele parcourra I'ensemble de données complet. Dans ce cas, le modeéle sera entrainé sur 1000
époques.

batch_size=70 : Définit la taille des mini-lots utilisés pour la mise a jour des poids du modele. Ici,
chaque mini-lot contiendra 70 exemples d'entrainement. Les poids du modeéle seront mis a jour apres
chague mini-lot.

validation_split=0.4 : Spécifie la fraction des données d'entrainement a utiliser comme ensemble de

validation. Dans ce cas, 40% des données d'entrainement seront utilisees pour la validation pendant

e
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I'entrainement. Cela permet d'évaluer les performances du modele sur un ensemble de données distinct
et de détecter le surapprentissage.

L'historique de I'entrainement est stocké dans la variable history. Cela permet d'accéder aux métriques
et aux valeurs de perte calculées pour chaque époque et pour les ensembles d'entrainement et de

validation.

# Train the model

history = model2.fit(x_train, y_train, epochs=1000, batch_size=70, validation_split=0.2)
y_pred prob = model2.predict(x_test)

y_pred = (y_pred prob > 0.5).astype(int)

Figure 3. 14: Entrainer Le modele

3.5.4 Evaluations des modeéles

Pour évaluer la performance d'un modele de classification et fournissent des indications sur sa
capacité a prédire correctement les classes. Il est important de considérer ces mesures : Accuracy, La
précision , recall score, F1 score dans le contexte spécifique du probleme et de I'ensemble de données
pour obtenir une évaluation précise de la performance du modele.
1. Accuracy (Exactitude) : L'accuracy est une mesure courante pour évaluer la performance globale
d'un modele de classification. Elle représente le taux de prédictions correctes par rapport au nombre
total d'échantillons. La formule mathématique de l'accuracy est [101]:
Accuracy = (TP +TN)/ (TP + TN + FP + FN)

Ou TP (True Positive) représente le nombre de vrais positifs, TN (True Negative) représente le
nombre de vrais négatifs, FP (False Positive) représente le nombre de faux positifs et FN (False
Negative) représente le nombre de faux négatifs. L'accuracy donne une indication générale de la
performance du modele, mais elle peut étre biaisée si les classes sont déséquilibrées.

2. Precision (Précision) : La précision mesure la proportion d'échantillons positifs prédits
correctement par rapport a tous les échantillons prédits comme positifs. La formule mathématique de
la précision est Precision =TP /(TP + FP)

Une précision elevée indique que le modele a tendance a prédire correctement les échantillons
positifs, minimisant ainsi les faux positifs.
3. (Rappel) : Le recall mesure la proportion d'échantillons positifs prédits correctement par rapport a
tous les échantillons réellement positifs. La formule mathématique du recall est :
Recall = TP/ (TP + FN)
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Un recall élevé indique que le modele a tendance a identifier correctement la majorité des échantillons

positifs, minimisant ainsi les faux négatifs.

4. F1 score : Le F1 score est une mesure qui combine a la fois la précision et le recall en une seule

valeur. Il fournit une mesure globale de la performance du modéle en tenant compte a la fois des vrais

positifs et des faux positifs. Le F1 score est calculé a partir de la formule mathématique suivante :

F1 score =2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)

Le F1 score donne une idée globale de I'équilibre entre la précision et le recall du modele. Il est utile

lorsque les classes sont déséquilibrées ou lorsque les erreurs de faux positifs et de faux négatifs doivent

étre prises en compte simultanément.

» Decision Trees (Arbre de décision)

La précision=94%
resultl.append(accuracy_test)
result2.append(fl)

result3.append(precision)
result4.append(recall)

200

150

True

. . 100
Accuracy (Train): 1.0

Accuracy (Test): ©.9625

F1 Score: @.9494949494949495
Precision: ©.94

Recall: ©.9591836734693877

50

Predicted

Figure 3. 15: évaluation de modele Decision Trees
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» Deep Neural Network (DNN)

La précision=92%
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Figure 3. 16: évaluation de modele DNN
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Figure 3. 17: Plote de modéle accuracy et loss
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» Support Vector Machine (SVM)

La précision=75%

resultl.append(accuracy) Confusion Matrix
result2.append(f1) ©
result3.append(precision)
result4.append(recall)

200
25

150

Accuracy (Train): ©.77 100

Accuracy (Test): ©.76
Accuracy: ©.76
F1 Score: 9.61
Precision: ©.75 0 1

Recall: ©.52 Predicted Labels

True Labels
1

71 76
50

Figure 3. 18: évaluation de modele SVM

> Les réseaux neuronaux a long terme et court terme (LSTM)

La précision=99%

23/23 | ] - 9z 8ms/step - loss: @.8812 - . .

Epoch 995/1003 Confusion Matrix 250
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23/23 [ ] - 0s 18ms/step - loss: @.@012

Epoch 106@/100@ =
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Accuracy: 99.00% - 2
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Figure 3. 19: évaluation de modele LSTM
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Model Accuracy model loss
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Figure 3. 20: Plote de modéle accuracy et loss

3.5.5 Comparaison entre les différents modeles

Algorisms Accuracies F1 Score precision recall

LSTM 0.990000 0.986395 0.986395 0.986395
DecisionTreeClassifier 0.962500 0.949495  0.940000 0.959184
Sequential 0.969375 0922209 0922228 0.922500

SvC 0.760000 0612903 0.752475 0.517007

Figure 3. 21: Les résultats des attributs d’ evaluations pour les différents modéles

D’apreés le tableau ci-dessus le modele LSTM obtenu la meilleure précision qui égal & 99% c’est-
a-dire que sur toutes les patients diabétiques 99% d’entre eux sont correctement classé a 1’aide de
mesure de diagnostiques médicales. Nous sélectionnons le LSTM comme le modeéle le plus optimale
et qui fonctionne mieux pour notre ensemble de données en raison de sa grande précision et score de
rappel.
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Figure 3. 22: Représentation graphique de Accuracy,F1 score,precision et recall
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En analysant ces resultats, on peut conclure que le modele LSTM est le plus performant avec
une précision élevée, un F1-score équilibré et un rappel parfait. Le modéle DNN et le modele Decision
Tree Classifier montrent également de bonnes performances, tandis que le modele SVM a des résultats

relativement moins satisfaisants.
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Figure 3. 23: Plot de Comparaison entre les différents modeles

3.6 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons abordé plusieurs étapes essentielles du prétraitement des données,
telles que I'exploration et la visualisation des données, ainsi que le nettoyage des valeurs aberrantes.
Notre objectif principal était de développer un modele capable de prédire avec précision si une
personne est diabétique ou non. Pour atteindre cet objectif, nous avons exploré et expérimenté
différents algorithmes tels que les arbres de décision, les réseaux neuronaux profonds (DNN), les
machines a vecteurs de support (SVM) ainsi que les réseaux neuronaux de longue memoire a court
terme (LSTM).

Grace a l'application rigoureuse des méthodes d'évaluation, nous avons comparé les
performances de ces différents algorithmes. Nos résultats ont démontré que le modele LSTM se
démarque comme le meilleur choix, offrant un taux de précision élevé. Cette conclusion solide

renforce notre confiance dans l'utilisation du LSTM pour la prediction du diabéte .
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CONCLUSION GENERALE

CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Le diabete est une maladie chronique qui a un impact profond sur la vie quotidienne et la santé
des individus. En tant que pandémie mondiale, sa prévalence ne cesse d'augmenter, touchant des
millions de personnes dans le monde entier. En Algérie, la prévalence estimeée est d'environ 14,4%,

ce qui souligne I'ampleur du probléme et I'importance de trouver des solutions efficaces.

L'utilisation de systemes d'intelligence artificielle et du deep learning dans la gestion du diabéte
offre des perspectives prometteuses. Ces technologies permettent une analyse plus approfondie des
données médicales, ce qui peut conduire a une détection plus précoce du diabéte, une prise de décision
plus éclairée et une meilleure gestion des patients. Les résultats obtenus dans notre étude démontrent

I'efficacité de ces techniques dans la prédiction du diabeéte.

Dans cette mémoire, nous avons abordé le défi de I'identification et de la prédiction du diabete
en utilisant des techniques d'apprentissage automatique et approfondi. Notre objectif était de
construire un modele capable de prédire si une personne est diabétique ou non en se basant sur des
algorithmes de machine learning et deep learning. Pour ce faire, nous avons comparé quatre
algorithmes populaires : Decision Trees (Arbre de décision), Deep Neural Network (DNN), Support
Vector Machine (SVM), Les réseaux neuronaux de longue mémoire a court terme (LSTM). Les
résultats expérimentaux obtenus a partir de I'ensemble de données de I'n6pital de Frankfort en
Allemagne ont montré que LSTM était le meilleur algorithme en termes de précision, a la fois pour

les méthodes d'évaluation et pour les attributs d'évaluation.

Cependant, il convient de souligner certaines limites et perspectives pour de futures recherches.
Tout d'abord, I'acces a des ensembles de données de grande qualité et de grande taille est essentiel
pour améliorer la précision des modeles de prédiction. De plus, la collaboration entre les
professionnels de la santé et les experts en intelligence artificielle est nécessaire pour développer des

solutions adaptées aux besoins réels des patients diabétiques.

En ce qui concerne les perspectives d'avenir, nous envisageons d'explorer I'application du deep
learning dans la prédiction du diabete. Cette approche utilise des réseaux de neurones profonds pour
analyser de grandes quantités de données médicales et identifier des modeles et des tendances
predictifs. En exploitant les avantages du deep learning, nous pourrions obtenir des resultats encore

plus précis et personnalisés pour la prédiction du diabéte.
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CONCLUSION GENERALE

La réalisation de ce travail nous a permis d'acquérir une expertise approfondie dans les
techniques de Machine Learning et de Deep Learning. Cette étude a été une opportunité précieuse

pour développer nos compétences et nous a fourni des connaissances approfondies qui serviront de
base solide pour nos futurs défis.
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