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RESUME

Le diabete est une maladie chronique qui menace la vie de milliers de personnes dans le
monde. En raison des graves complications qui peuvent étre engendrées par cette maladie, un
diagnostic précoce est alors nécessaire. A travers ce travail de master nous nous intéressons a
I'utilisation des techniques de machine learning (ML) et deep learning (DL) pour la prédiction
du diabete de type 2 sur la base de données PIma Indian Diabetes afin de réduire les risques de
I’atteindre. Pour cela nous avons commencé par une étude comparative de deux algorithmes de
machine learning qui sont : support vector machine (SVM) et Random Forest (RF) que nous
avons par la suite choisi le modele RF avec 81% d’accuracy pour 'étape de Sélection d’attribut
avec 'outil Weka. Apres avoir sélectionné les attributs les plus influents nous les avons utilisés
pour construire le modele de deep learning avec qui nous avons eu un score d’accuracy de 83%.

Mots clés : ML, DL, Base de données PIma Indian Diabetes, SVM, RF.
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ABSTRACT

Diabetes is a chronic disease that threatens the lives of thousands of people around the world.
Because of the serious complications that can be caused by this disease, an early diagnosis is
necessary. Through this master’s work we are interested in the use of machine learning (ML) and
deep learning (DL) techniques for the prediction of diabetes type 2 on the PIma Indian Diabetes
database in order to reduce the risks of reaching it. For this we endeavored a comparative study
of two machine learning algorithms that are support vector machine (SVM) and random forest
(RF) , then we chose the RF model with 81% accuracy for the Attribute Selection step with
the Weka tool. After selecting the most influential attributes we used them to build the deep
learning model with which we had an accuracy score of 83%.

Keywords : ML, DL, PIma Indian Diabetes data base, SVM, RF.
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INTRODUCTION GENERALE

Aujourd’hui, le développement du secteur médical ne se dément pas, ce qui est favorable a
la santé publique et qui permet de réduire significativement le taux de mortalité dans le monde.
Malgré ces avancées médicales, les maladies non transmissibles causent de réels problemes et
menacent la vie de milliers de personnes dans le monde entier, nous mentionnons le diabete.

Le diabete est une maladie dans laquelle les patients souffrent de problemes de glycémie en
raison d’une production insuffisante d’insuline ou par 'incapacité de I'organisme a utiliser effica-
cement 'insuline produite, Le manque de cette hormone di a un dysfonctionnement du pancréas
peut entrainer plusieurs complications comme : 'insuffisance rénale et rétinienne, destruction
pathologique de cellules béta pancréatiques, dysfonctionnement cardiovasculaire, cerveau etc.

Cependant, il n’y a pas de remede a long terme pour le diabete, mais il peut étre controlé
et prévenu si une prédiction précoce est possible avec précision.

Les chercheurs ont appliqué divers processus pour prédire le diabete tels que : les algo-
rithmes d’apprentissage automatique (SVM, arbre de décision, KNN ...), les approches ensem-
blistes ainsi que les techniques des réseaux de neurones. L’objectif de notre étude applicative est
d’utiliser la discipline d’intelligence artificielle (IA) et ses différentes techniques (I’apprentissage
automatique et 'apprentissage profond) pour élaborer un modele de prédiction du diabete de
type 2 afin de diminuer les complications engendrées par cette maladie. Dans la partie d’appren-
tissage automatique, nous avons implémenté deux algorithmes (SVM, Random Forest) ensuite,
une étude comparative était établie sur les résultats obtenus, Dans 'apprentissage profond nous
avons élaboré un modele optimisé basé sur la sélection des attributs. Ce travail est organisé en
quatre chapitres comme suit :

— Le ler chapitre est dédié aux concepts théoriques de la maladie, il donne un apergu sur
le diabete, ses différentes classes, les symptomes ainsi que le diagnostic et le traitement
de la maladie et enfin quelques précautions pour éviter le diabete.

— Le 2éme chapitre représente 'intelligence artificielle, ses types ainsi que ses branches, ce
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chapitre explique aussi la notion d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond
et les techniques que nous avons utilisées.

— Le 3éme chapitre est consacré aux travaux récents des chercheurs sur le diabete en utili-
sant les techniques de 'intelligence artificielle.

— Le dernier chapitre présente en détail notre contribution, en commencant tout d’abord
par définir I'environnement dans lequel nous avons travaillé (outils de programmation,
librairies, base d’apprentissage utilisée). Ensuite, nous avons présenté en détail le proces-
sus de I'implémentation de notre travail en expliquant chaque étape avec une discussion
des résultats obtenus.

Le travail est cloturé par une conclusion générale qui résume notre contribution et indique les

perspectives et les travaux futurs.



CHAPITRE 1

PRESENTATION DU DIABETE

1.1 Introduction

Le diabete est une maladie chronique non contagieuse qui menace la vie des millions de
personnes dans le monde. Il se définit lorsque le taux de glycémie d’une personne est élevé a
cause du pancréas qui ne produit pas suffisamment d’insuline ou lorsque le corps ne consomme
pas efficacement I'insuline qu’il produit. L’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) l'identifie
comme étant une épidémie car il représente la quatrieme cause de déces [1].

Comme le montre la Figure 1.1 (des statistiques sur la mortalité qui ont été faites pour la

région Moyen-Orient et Afrique du Nord en 2019).
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F1GURE 1.1 — Mortalité due au diabéte par age et par sexe, Région MoyenOrient et Afrique du
Nord, 2019 [2]
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1.2 Définition

Le diabete sucré ou simplement le diabete, est une maladie chronique qui se définie par
I’élévation de la concentration du glucose dans le sang da a l'insuffisance d’insuline ou a sa mal
consommation par 1’organisme.

L’insuline est une hormone régulatrice du glucose dans le sang produite par le pancréas,
elle permet de transporter le glucose circulé dans le sang aux cellules du corps pour enfin pro-
duire de I’énergie et diminuer le taux de sucre dans le sang comme il est montré dans la figure
1.2. Une personne diabétique souffre d’une quantité de glucose dans le sang trop élevé. Si cette
hyperglycémie n’est pas bien controlée et traitée elle peut engendrer plusieurs complications aux
différents organes du corps, certains d’entre eux peuvent méme étre mortel comme les mala-
dies cardiovasculaire, néphropathie, neuropathie. néamoins, une bonne prise en charge permet

d’éviter ou tout au moins retardée ces complications [2].

cellule de personne non diabétique cellule de personne diabétique
insuline insuline )
récepteur b racapieuy
l:':l::tif ° Y—a ! actif
lucose
o glucose
transporteur
actif transpurtnu;
glucose converti inacti
globule rouge en énergle
glucose ) T
L ]
T e et era et e’
vaisseau sanguin normal vaisseau sanguin du diabétique

FIGURE 1.2 — Cellule d’une personne diabétique et non diabétique [3].

1.3 Classification du diabéte
1.3.1 Diabete de type 1

Le diabete est de type 1 lorsque 'organisme ne produit pas ou tres peu d’insuline. il se
produit a cause d’une attaque auto-immune c’est-a-dire les cellules béta qui produit de I’insuline
dans le pancréas sont détruites par le systeme immunitaire. Les causes de ce processus destruc-
teur sont encore inconnues, les personnes atteintes par ce type de diabéte sont généralement des

enfants ou des jeunes et il est impossible de le prévenir [1].
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1.3.2 Diabete de type 2

Le diabete de type 2 est le plus courant, il touche environ 90 % de la population diabétiques
totale, précédemment appelé diabete non insulino-dépendant ou diabete de la maturité, cepen-
dant ce type de diabete touche de plus en plus les jeunes a cause de la malnutrition et le manque
d’activité physique.

Il se caractérise par un taux de sucre trop élevé dans le sang (hyperglycémie), cette ano-
malie est causée par une mauvaise utilisation de I'insuline par 'organisme. Ces symptomes sont
similaires au diabete de type 1 mais beaucoup moins marqués et dans certains cas il peut étre
completement asymptomatique, le patient peut étre diagnostiqué plusieurs années apres son
apparition. la figure 1.3 montre la différence entre la consommation d’insuline par une personne

normal et par les personnes atteintes du diabete de type 1 et 2 [1].

Cellule Etat normal
Glucose
Insuline
Diabéte Type 1

Diabéte Type 2

FIGURE 1.3 — Fonctionnement de 'insuline [4].

1.3.3 Diabete gestationnel

Selon 'OMS et la Fédération Internationale de Gynécologie et d’Obstétrique (FIGO),
I’hyperglycémie durant la grossesse peut étre classée en diabete gestationnel c’est a dire une
élévation du taux du glucose dans le sang par rapport au valeurs normal mais inférieur a celle
conduisant au diabete. Il touche une femme enceinte sur 10 et il s’applique aux femmes enceintes

qui ont déja développé un diabete ou une hyperglycémie, 'OMS estime que (75 & 90 %) des cas



Chapitre 1 Présentation du diabéte

d’hyperglycémie durant la grossesse sont dus au diabete gestationnel [2].

1.4

Les symptomes du diabete

Les symptomes peuvent se différer d’un type de diabete & un autre mais les cas les plus

fréquents sont les suivants :

1.5

La sensation de soif.

La fatigue.

Une vision floue.

Soudaine perte de poids.
Augmentation de la faim.

Une lente cicatrisation des blessures.
La polyurie.

Engourdissement dans les mains et les pieds [5].

Le Diagnostic du diabéte

Il existe plusieurs tests qui permettent d’identifier le diabete, nous citons :
Test sanguin :

Cet examen permet de présenter le taux de sucre en mesurant la glycémie ou le taux
de sucre sanguin, ce test est révélateur de la bonne santé de divers organes (foie, reins et
pancréas). La personne est diabétique si la glycémie est supérieure ou égale a 1,26 g/l a
jeun ou supérieure ou égale a 2 g/l apres le repas (glycémie postprandiale) [6].

La glycosurie, rechercher I’albumine et le sucre dans les urines :

La glycosurie est un examen tres simple et rapide qui consiste a chercher la présence
de glucose et I’albumine (protéine) dans les urines, ce test est fait a 1’aide des bandelettes
qui sont trempées directement dans les urines détectant la présence de sucre, il est moins
fiable puisqu’il faut avoir 1.80 g/l pour que la bandelette soit positive [6].

Un test pour détecter le diabéte gestationnel :

appelé L’'HGPO (hyperglycémie provoquée par voie orale), Il s’agit d’un test sanguin
recommandé pour détecter un diabete gestationnel chez la femme enceinte entre 24 et 28
semaines de grossesse. Selon ’OMS, La personne est atteinte par le diabéte gestationnel
si une seule mesure est supérieure ou égale : de 0,92 g/1 & jeun, 1,80 g/l une heure apres
absorption du glucose et 1,53 g/1 deux heures plus tard [6].

Les glycémies capillaires pour mesurer quotidiennement sa glycémie :
Ce test est connu chez les personnes diabétiques, il consiste a analyser une gouttelette

de sang au bout de doigt par un appareil (glucometre), <Un résultat massivement élevé

6
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n’est pas trompeur. Mais cela ne suffit pas et cet examen doit étre vérifié par une prise
de sang>, précise le Pr Altman [6].
— L’hémoglobine glyquée :
La mesure du taux sanguin de ce que 'on appelle “I'hémoglobine glyquée” donne une
idée de la glycémie moyenne au cours des trois derniers mois, ce test est prescrit aux
diabétiques pour surveiller I’évolution du diabeéte, la meilleure mesure se situe en dessous

de 7 % [6].

1.6 Les causes du diabete
les causes du diabete sont nombreuses et se different d’un type a un autre.

1.6.1 Les causes du diabete de type 1

Le role des facteurs génétiques et environnementaux que nous venons mentionner ne sont
qu’au stade d’hypotheses et d’observations. Les causes précises du DT1 sont encore nébuleuses.
1- Facteurs génétiques : Ce type de diabete pourrait trouver sa source dans des causes
de nature héréditaires, c’est-a-dire lorsque les parents portent le géne (diabétiques).
2- Facteurs externes (environnementaux) :

— Les infections virales ou bactériennes.
— La nature de 'alimentation.
— Le stress psychologique.

— Les maladies qui touchent le pancréas (inflammation, kyste, cancer, etc.) [7].

1.6.2 Les causes du diabete de type 2

La cause précise de ce type de diabete n’a pas encore été scientifiquement établie. Mais un
ensemble de facteurs de risque ont été identifiés, notamment :

— Le surpoids et I'obésité.

— La sédentarité et le manque d’activité physique.

— L’age, le risque est plus élevé apres 45 ans.

— Changement hormonal dans la période de la puberté.

— Antécédents familiaux.

— L’utilisation de certains médicaments [7].
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1.6.3 Les causes du diabete gestationnel

La grossesse augmente les besoins de la mere en insuline d’un facteur de 2 a 3, un diabete
gestationnel peut étre développé si :
— Avoir des antécédents familiaux qui ont déja eu un diabete
— La femme a eu un diabete gestationnel lors d’une grossesse précédente.
— Naissance d’'un bébé de poids élevé(4kg).
— Avoir déja pris un traitement de longue durée avec des corticostéroides (cortisone).
— age supérieur a 35 ans.

— Etre en surpoid ou en obésité.[§]

1.7 Les complications du diabete

Le diabete peut engendrer des complications a court terme ainsi qu’ a long terme. Elles
peuvent toucher toutes les parties du corps, qui peuvent étre tres graves et affecter la vie des
gens si elles ne sont pas prises en charge d’une maniere efficace. La figure suivante montre les

complications engendrées par le diabete.
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FIGURE 1.4 — Diabetes et complications [9].
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1- Complications de la grossesse

Les études ont montré que les femmes qui ont eu le diabete durant la grossesse ont un
grand risque d’avoir le diabete de type 2 dans les 15 ans suivant la grossesse de référence.
Ces complications ne s’arrétent pas qu’a la maman mais également a son nouveau-né qui a un
risque important a 1’obésité et cela peut entrainer a une résistance a l'insuline et par la suite
'intolérance au glucose et au diabete de type 2 [2].

2- Complications cardiovasculaires

Le diabete peut entrainer des problémes cardiovasculaire 2 a 4 fois plus fréquemment chez
les personnes diabétiques que chez les personnes non diabétiques, les études ont montré que ce
risque est plus élevé chez les hommes que chez les femmes. Pour limiter le taux de risque d’avoir
ces maladies cardiovasculaires il faut réduire la tension artérielle et la glycémie, et en prenant
des médicaments hypolipémiants [2].

3- Maladies oculaires liées au diabete :

Les maladies oculaires qui peuvent étre provoquées par le diabéte comprennent essentiel-
lement la rétinopathie diabétique (RD), I'cedéme maculaire diabétique (OMD), la cataracte et
le glaucome, mais également la diplopie et 'incapacité de focalisation. Il est possible de réduire
I'impact de ces maladies qui peuvent méme conduire a la cécité comme la RD en faisant un diag-
nostic régulierement pour traiter plus rapidement et avec une meilleure gestion de la glycémie
[2].

4- Néphropathies liées au diabete

Les personnes diabétiques ont un grand risque d’avoir une insuffisance rénale
(néphropathie) qui est fortement associée aux maladies cardiovasculaires. Le diabeéte est la
premiere cause de dialyse en France et représente 80 % des insuffisances rénale a 1’échelle mon-
diale [2], celle-ci est di au mal fonctionnement de la glycémie qui va causer ’hypertension et
les reins seront obliger a travailler beaucoup plus pour éliminer ’excés de sucre a travers les
urines ce qui va donc causer une insuffisance rénale ou une néphropathie a travers le temps.
C’est pourquoi le controle de la glycémie et de la tension artérielle est essentiel pour réduire le
risque [10].

5- Complications chez les enfants

Les enfants et adolescents (0 & 19 ans) peuvent développer le diabéte de type 1 mais également
le diabete de type 2 a cause de la malnutrition, manque d’activité physique et les facteurs
génétiques. Ces enfants diabétiques ont un risque d’avoir les mémes complications micro et
macro-cardiovasculaire que chez les adultes si le diabete n’est pas bien pris en charge, c’est pour
cela que les enfants et adolescents diabétique ont besoins de soutien et beaucoup plus d’attention

de la part des parents car ils ont tendance d’avoir du mal & respecter leur traitement [2].
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1.8 Prédiabete

Contrairement au diabete de type 1, Le diabéte de type 2 ne vient pas brutalement, il est
généralement précédé par une phase de prédiabete. Le prédiabete signifie que le taux de glycémie
est plus élevé qu'une personne normale (Glycémie a jeun entre 1.10 et 1.25 g/L) mais pas au
point de développer un diabete (Glycémie a jeun > 1.25 g/L) [11]. Les facteurs de risque du
prédiabete et du diabete de type 2 sont similaire, ils comprennent :

— Etre en surpoids.

— Le sexe : les hommes sont plus vulnérables.

— L’age : avoir plus de 45 ans.

— Avoir des antécédents qui ont eu le diabete.

— Mauvaise alimentation et activité physique.

— Pour les femmes : avoir un diabete gestationnel ou donner naissance a un bébé de plus

de 4,1 kg [12].
Les personnes atteintes de prédiabete ne vont pas tous avoir le diabete de type 2 mais beaucoup

en seront, une bonne alimentation et une perte de poids peuvent aider a prévenir la maladie et

retarder ces complications [12].

1.9 Traitement et prévention

Comme précédemment mentionné, le diabete est une maladie chronique et donc la guérison
totale est impossible, cependant les traitements sont utilisés pour éviter ou tout au moins retarder
I’apparition des complications engendrées par cette maladie qui peuvent étre mortelle dans
certains cas.

Le traitement du diabete de type 2, prédiabete et diabete gestationnel est essentiellement
d’adopter un mode de vie sain (alimentation équilibrée, activités physiques etc.), ou par des
médicaments antidiabétiques dans le cas ou la maladie n’est pas équilibrée par des mesures
saines [13] [14] [15].

Le diabete de type 1 est traité par l'insulinothérapie, elle représente le traitement de
référence de ce type de diabete, cette thérapie repose sur des injections sous-cutanées d’insu-
line plusieurs fois par jour en utilisant des analogues produits par des bactéries génétiquement
modifiées, nous distinguons :

— Les analogues « rapides > : cet analogue aide a baisser le taux du glucose immédiatement
apres la prise d’un repas.
— Les analogues d’action ultra lente (insulines basales) : assure la présence d’insuline dans

24h. Sila maladie n’est pas équilibrée par I'insulinothérapie, la greffe d’ilots de Langerhans
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dans le foie peut étre un traitement [16].

La prévention est la meilleure fagon de réduire I’apparition et les complications causées
par la maladie, malheureusement pour un diabétique de type 1 les médecins et les chercheurs
n’arrivent pas a comprendre sa cause principale ni & le prévenir, a la différence de diabete de
type 2. La prévention du diabete de type 2 est étroitement liée a des regles d’hygiene de vie,
Cette prévention peut étre réalisée en trois niveaux :

1- La prévention primaire : Dans la pratique, c’est toute activité qui a lieu avant ’apparition
de la maladie dans le but d’éviter son apparition, on mentionne :
— L’adoption d’un style de vie sain (alimentation équilibrée, activités sportives, I’abandon
du tabac etc.).
— L’identification des personnes qui ont plus la possibilité de développer le diabéte par un
questionnaire.
— Test de la glycémie, qui permet d’empécher le développement d’un diabete de type 2 chez
les prédiabétiques [7].
2- La prévention secondaire : Elle permet principalement d’éviter les complications en cas
d’apparition de la maladie par une détection précoce et un bon controle de la glycémie [7].
3- La prévention tertiaire : Elle vise a éviter l'invalidité fonctionnelle et sociale et la
réhabilitation des patients handicapés et de réduire la progression des complications chroniques

de la maladie [7].

1.10 Problématique

Apres avoir eu une vue détaillée sur le diabete, nous pouvons déduire que cette maladie
chronique est une menace pour la santé publique car :
— Les médecins n’arrivent pas & trouver un remede.
— La prévalence rapide.
— Les complications qu’il provoque.

— Le taux de mortalité est trop élevé dans le monde entier.

1.11 Solution proposée

L’objectif de ce travail est de proposer une solution basée sur les techniques de I'intelligence
artificielle ( apprentissage automatique et apprentissage profond ) qui vont permettre de réduire

I’atteinte du diabete de type 2 et éviter ses complications par une prédiction préalable.
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1.12 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une vue détaillée sur le diabete et ses différents types
et nous avons surtout présenté les complications qui peuvent étre engendrées par cette maladie
afin de présenter la problématique et la solution proposé de notre étude. Dans le chapitre suivant
nous allons présenter U'intelligence artificielle et ses différentes techniques qui vont étre utilisées

pour répondre & notre objectif.
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CHAPITRE 2

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons parlé sur la maladie chronique, le diabete, et tout
ce qui est en rapport avec cette maladie, les causes, le diagnostic, les complications. .. Et nous
avons aussi entamé le but d’utiliser l'intelligence artificielle pour faire une prédiction qui va
servir a sensibiliser les gens qui ont un risque d’avoir le diabete de type 2 a prendre un mode de
vie sain pour enfin éviter la maladie et ses complications.

Dans ce chapitre nous allons présenter plus en détails I'intelligence artificielle, ses différents
domaines et ses techniques plus spécifiquement ceux que nous allons utiliser dans la présente

étude.

2.2 L’intelligence artificielle

2.2.1 Définition

La définition de l'intelligence artificielle differe d’une méthode a une autre. Certaines
d’entre eux sont centrées humain et d’autre sont centrées méthode ou probleme, on retrouve
dans ce tableau quelque définitions de I'TA a travers I'histoire, en haut on retrouve des définitions
basées sur la pensée et en bas des définitions basées sur ’action tandis que ceux de droite sont
basées sur l'intelligence humaine et ceux en gauche sont basées sur une mesure de performance

idéale appelée ”la rationalité” [17].
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Intelligence artificielle

Penser humainement

“La tentative nouvelle et passion-
nante d’amener les ordinateurs a
penser...[d’en faire] des machines
dotées d’'un esprit au sens le
plus littéral.” (Haugeland, 1985)
“[L’automatisation d’activités que
nous associons a la pensée hu-
maine,des activités telles que la
prise de décision, la
de problemes d’apprentissage. ..
(Bellman, 1978)

résolution
b

Penser rationnellement
“L’étude des facultés mentales
grace a des modeles informatiques.”
(Charniak and McDermott, 1985)
“L’étude des moyens informatiques
qui rendent possible la perception,
le raisonnement et 'action.” (Wins-
ton, 1992)

Agir humainement

“L’art de créer des machines ca-
pables de prendre en charge des
fonctions exigeant de l'intelligence
quand elles sont réalisées par des
gens.” (Kurzweil, 1990) “L’étude
des moyens a mettre en oeuvre pour

Agir rationnellement
“L’intelligence artificielle (computa-
tional intelligence) est ’étude de
la conception d’agents intelligents..”
(Poole et al., 1998) "L’TIA. .. étudie
le comportement intelligent dans
des artefacts.” (Nilsson, 1998)

faire en sorte que des ordinateurs
accomplissent des choses pour les-
quelles il est préférable de recourir
a des personnes pour le moment”

(Rich and Knight, 1991)

TABLE 2.1 — Définitions de 'intelligence artificielle en quatre catégories [17].

Cependant des décennies avant ces définitions, un test qui s’appel le test de Turing a été
introduit par Alain Turing en 1950 dans son ouvrage “ Computing Machinery and Intelligence ”.
Ce test consiste a laisser un interrogateur humain faire la distinction entre une réponse textuelle
humaine et une autre informatique pour mesurer I'TA et sa capacité de penser comme ’humain.
Bien que ce test soit minutieux depuis le développement de I'TA, il reste une partie importante

de I’histoire de I'IA et de la philosophie [18].

2.2.2 Les types de l’intelligence artificielle

Il existe deux principaux types de Uintelligence artificielle : IA faible et IA forte.
— Intelligence artificielle faible (Weak AI) :

L’intelligence artificielle faible appelée aussi intelligence artificielle étroite (Artificial
Narrow Intelligence) est simplement toutes les applications de I'TA qui existe aujour-
d’hui, ce sont des programmes formés pour exécuter des taches précises en utilisant des
algorithmes avancés. Nous pouvons prendre comme exemple I’application Siri d’Apple,

Alexa d’amazone et les véhicules autonomes [18].
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— Intelligence artificielle forte (Strong AlI) :

L’TA forte est une forme théorique de I'intelligence artificielle, elle est composée de deux
catégories : I'Intelligence Artificielle Générale (IAG) et la Super Intelligence Artificielle
(SIA). L’intelligence artificielle général (IAG) est lorsque la machine aura une intelligence
égale a celle des humains et qu’elle aura la capacité d’apprendre, d’étre autonome et
indépendante dans ses choix. Tandis que la Super Intelligence Artificielle (STA) est définie
comme étant une intelligence extraordinaire qui surpassera l'intelligence et les capacités
du cerveau humain [18]. La figure 2.1 présente une estimation sur quand est ce que nous

allons atteindre I'Intelligence Artificielle Général et la Super Intelligence Artificielle.

2060

- O

Artificial General

Artificial Super
Intelligence

Far Greater than
Human intelligence

Intelligence
Today Equal to Human
. intelligence
Artificial Narrow
Intelligence

Less than Human
intelligence

FIGURE 2.1 — Future de I'TA [19].
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2.2.3 Les branches de l’intelligence artificielle

Il existe différentes branches de l'intelligence artificielle, certaines d’entre elles sont

présentées dans la figure suivante :

deep learning

supervised machine learning
(ML)
unsupervised

content extraction

classification

natural language

machine translation processing (NLP)

!

question answering

Artificial Intelligence
(Al)

text generation

—

expert systems

\

image recognition

) T s Vision
machine vision _»~

speech to text
: speech
text to speech

planning

robotics

FIGURE 2.2 — Les branches de I'TA [20].

Toutes ces branches sont de l'intelligence artificielle faible car I'intelligence artificielle forte
est toujours théorique, voici la description de quelqu’une (voir plus en détail 'apprentissage
automatique et I'apprentissage profond dans la suite du chapitre).

— Natural language processing ( NLP ) :

Le traitement de langage naturel est I'un des branches de I'TA les plus connu, il est
dédié a tout ce qui est linguistique. il permet aux ordinateurs de lire les textes, d’entendre
la parole, de l'interpréter, d’analyser la parole et les émotions et de déterminer quelles
parties sont importantes. Tout ¢ca d’une maniere plus efficace que les humains et sans
épuisement [20].

— Robotics :

Les robots sont des machines programmeées par les humains pour faire des taches
précises. ils ont des capteurs qui servent a collecter les informations de I’environnement
extérieur tel que la température, les mouvements, les paroles afin de les interpréter et
faire des actions par la suite. Ils sont aussi capables d’apprendre de leurs erreurs et de

s’adapter au nouvel environnement [17].
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— Systeme Expert :
Les systémes experts visent a simuler le processus décisionnel d’un expert humain. Ces
systemes sont congus pour étre tres réactifs, fiables et compréhensibles lorsqu’ils aident
a la prise de décision humaine. Ce type d’intelligence artificielle est aujourd’hui utilisé
pour des applications d’aide a la décision, gestion des entreprises et ainsi dans le domaine

médical pour aider a faire des diagnostics [21].

2.3 L’apprentissage automatique

2.3.1 Définition

L’apprentissage automatique ou Machine Learning en anglais, est un sous-domaine de I'TA
qui se fond sur des approches mathématiques et statistiques pour développer des algorithmes
permettant aux ordinateurs d’accomplir des taches sans étre explicitement programmés pour
chacune tout en se basant sur des situations rencontrées (données) [22].

L’apprentissage automatique implique généralement deux phases :

— La phase d’apprentissage ou phase d’entrainement, est effectuée avant que le modele ne
soit réellement utilisé. Elle consiste a estimer le modele a partir des données disponibles.
— Phase de test : La deuxieéme phase correspond a la mise en production, le modele est
déterminé, puis de nouvelles données peuvent étre testées pour obtenir les résultats cor-

respondant a la tache souhaitée.

2.3.2 les données

Comme précédemment indiqué dans la définition, les algorithmes d’apprentissage automa-
tique sont basés sur les données, autrement dit samples, observations ou exemples. Deux types
de données peuvent étre utilisés :

— les données étiquetées (labellisées, annotées) ou chaque observation X est associée a une
étiquette Y.
— les données non-étiquetées ou aucune étiquette Y n’est associée aux observations.

La construction d’un jeu de données (dataset) non étiquetées est généralement plus facile
que celle d'un jeu de données étiquetées, car dans cette derniere, une intervention humaine
est nécessaire pour définir les étiquettes a chaque observation, contrairement dans un dataset
non étiqueté, il suffit simplement de collecter, apres un prétraitement automatique minimal, les

données [23].
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2.3.3 les types d’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un domaine vaste qui peut résoudre plusieurs types de

problemes, nous distinguons quatre formes d’apprentissage :
— Apprentissage supervisé.

Apprentissage non supervisé.
— Apprentissage semi-supervisé.
— Apprentissage par renforcement.

1- L’apprentissage supervisé :

L’apprentissage supervisé est une branche qui traite les problemes, dont les données sont
étiquetées ou chaque observation n est associée a une étiquette y, cette derniere est produite par
une fonction inconnue f(x). L’objectif est de trouver une fonction H, aussi appelé modele, qui
approche a la fonction f afin de prédire I’étiquette Y de la nouvelle observation X, a partir de la
connaissance fournie par les N observations étiquetées de la base d’apprentissage.

L’apprentissage est donc une recherche dans un espace des hypotheses possibles, d’une
hypothese qui prédit correctement la valeur de la nouvelle étiquette.

L’exactitude d’une hypothese est mesurée par un ensemble de données de test contenant
des exemples distincts de ceux de la base d’apprentissage [24]. Le workflow d’apprentissage

supervisé est représenté par la figure suivante :

Label Training set
- (1] observations

FIGURE 2.3 — Workflow d’apprentissage supervisé [25].

Dans la figure 2.3, la méthode train test split est utilisée pour I’évaluation de la perfor-
mance des algorithmes d’apprentissage automatique utilisés. Plusieurs techniques existent, Nous
mentionnons la technique de validation croisée.

Il existe deux types de modeles d’apprentissages supervisés :

— Classification :
Un modele de classification permet de prédire une valeur qualitative, ¢’est-a-dire lorsque
I’ensemble des valeurs de sortie Y prennent leurs valeurs dans un ensemble fini dont les

éléments correspondent a des catégories (ou classes) a identifier. Lorsque 'étiquette Y
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prend que deux valeurs, on parle de la classification binaire.

Exemple : identifier si un patient est diabétique ou non.

Dans le cas ou Y est discrete et finie on parle de la classification multi-classe
Exemple : identifier le type de diabete chez un patient [24].

La figure ci-dessous permet de présenter les types du modele de classification

A A
A A A A
A 4 : Y 'y :
A Y
: A A / Y
- -
Classification multi-classe Classification binaire

FIGURE 2.4 — Représentation des observations [26].

— Régression :

Une technique de modélisation qui permet de prédire une valeur quantitative, c’est a
dire lorsque I’ensemble des valeurs de sortie Y prennent des valeurs réelles [24]. Exemple :
Prédire le taux du glucose chez un patient selon son poids, 1'age etc. Les types de
régression sont les suivants :

- Régression linéaire.
- Régression polynomiale.
- Régression logistique.
- Régression de Créte.
- Régression de Lasso [27].
2- L’apprentissage non supervisé :

Contrairement a ’apprentissage supervisé, ce type d’apprentissage traite des problémes,
dont les données ne sont pas étiquetées, dans 'objectif d’extraire des caractéristiques communes
entre les N observations [24].

Les techniques d’apprentissage non supervisé peuvent étre utilisées pour résoudre les
problémes suivants :

— Partitionnement :
Partitionnement ou clustering, consiste a regrouper les observations en des clusters

(groupes) homogenes selon un critére de similarité, cette derniere est calculée par une
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distance D [23].
Les méthodes de partitionnement utilisées visent a maximiser la similarité intra-groupe
et de minimiser similarité inter-groupes [23].

Voici un exemple sur le clustering comme indiqué dans la figure suivante.

& A
Intra-cluster similarity
Cluster |
Cluster 2
° .i .l Y
o e oYe o0
o Oy .... .‘.. ..
[ ]
. . E |I'I|L'r-t.'||.|-1L'f.‘vlllli|lJIIl"|
L
00 o0 8 7 o s
P e © [ ) / \
® ® L | o ¢
® L \® ® |
Cluster 3 \ ® /
e/
Cluster 4
-

v

a. Data objects .
: b. Clustered data objects

FIGURE 2.5 — Exemple de clustering avec illustrations intra et inter-clustering [28].

— Réduction de dimension :

Cette technique est utilisée lorsque le nombre de variables p utilisées pour représenter
les données est tres grand. Son principe est de représenter les données dans un espace de
dimension plus petite que celle de I'espace dans lequel elles sont représentées a 1’origine,
dans le but de réduire le temps d’exécution et I'’espace mémoire ainsi d’améliorer les
performances d’un algorithme d’apprentissage supervisé [24].

— Estimation de densité :

Les fonctions de densité sont utilisées pour représenter la distribution des données dans
leur espace vectoriel, cela permet de bien comprendre les données et de construire des
modeles décisionnels entre les classes.

Supposant que le jeu de données est un échantillon aléatoire X, 'objectif est de trouver
la fonction de densité de probabilité f qui a généré X.

La figure ci-dessous représente un exemple ou les observations (présentées par les points
bleus sur le plan horizontal) sont issues de R? et la densité qui a généré ces points est la

surface courbe.
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Le sommet (en rouge) sur cette surface montre la région ou les observations sont les

plus denses [29].

o | A

0.02
Q.01
0.00

-0.01

10

10

FIGURE 2.6 — Exemple de données de R? et de densité estimée [29].

3- L’apprentissage semi supervisé :

L’apprentissage semi-supervisé consiste a apprendre des étiquettes a partir d’un jeu de
données partiellement étiqueté (contient des données étiquetées et non étiquetées), 'avantage de
cette technique est au lieu d’étiqueter manuellement les données non étiquetées, nous donnons des
étiquettes approximatives sur la base des données étiquetées [30]. Les étapes suivantes expliquent
le principe d’apprentissage semi-supervisé :

— Entralner un modele a partir des données étiquetées.

— Utiliser le modele pour prédire les étiquettes des données non-étiquetées.

— Réentrainer le modele avec les données étiquetées et pseudo-étiquetées [31].
4- L’apprentissage par renforcement :

L’apprentissage par renforcement est le type d’apprentissage automatique ou l’agent (ma-
chine) a la possibilité d’interagir avec son environnement, elle apprend par la méthode d’essais
et d’erreurs. L’agent effectue des actions, I’environnement évalue ces actions et répond par une
récompense ou une punition, sur la base de cette évaluation, 'agent déterminera si cette action
est considérée comme le bon choix ou non, afin d’établir une stratégie qui permet d’obtenir la

meilleure récompense possible. Ce type d’apprentissage est souvent utilisé dans les jeux (échecs,

go) et la robotique [24].
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Le mécanisme d’apprentissage par renforcement est montré dans la figure ci-dessous.

Agent

Action Observation,
Reward

Environment

FIGURE 2.7 — Mécanisme d’apprentissage par renforcement, interactions entre I’environnement
et 'agent [32].

2.4 Algorithmes d’apprentissage automatique

Voici quelques algoithmes utilisées dans la classification et la régession.

2.4.1 Foréts aléatoires (RF)

- Définition :

Foréts aléatoires ou Random forest en anglais, est une technique d’apprentissage auto-
matique supervisée qui peut résoudre les probleémes de classification ainsi que les problemes de
régression. Elle est basée sur le concept d’apprentissage d’ensemble, qui est un processus de
combinaison de plusieurs classificateurs pour résoudre un probleme complexe et améliorer les
performances du modele. Le principe est de créer plusieurs arbres de décision (c’est la raison
pour laquelle il est appelé une forét) sur divers sous-ensembles de données et par la suite, L’al-
gorithme établit la sortie finale selon des votes majoritaires sur les prédictions des arbres de

décision, ’augmentation du nombre d’arbres augmente la précision du résultat [33].

22



Chapitre 2 Intelligence artificielle

Le schéma ci-dessous explique le fonctionnement de ’algorithme Random Forest :

Training Training Training
Data Data o0 e Data
1 2 n
Training ¢ ¢ ¢
Set Decision Decision Decision
Tree Tree Tree
\ 2% "
Voting
Test Set (averaging)
Prediction

FIGURE 2.8 — Principe de fonctionnement de 'algorithme Random Forest [34].

- Principe de fonctionnement :

Comme indiqué précédemment dans la définition, la technique des foréts aléatoire se base
sur le concept d’ensemble, elle utilise la méthode de Bagging.

Bagging ou Bootstrap Aggregation, est I'une des méthodes d’apprentissage d’ensemble qui
sert a choisir a partir de la base d’apprentissage, un ensemble de données d’une facon aléatoire
pour construire des nouvelles bases d’apprentissage. Cette étape est appelée Bootstrap, Chaque
arbre de décision est créé a partir de ces nouvelles bases d’apprentissage.

Ala réception d’une nouvelle donnée, tous les arbres de décision seront exécutés ou chaque
arbre (modele) fournit un résultat de prédiction. Le résultat final est basé sur le vote a la
majorité apres avoir combiné les résultats de tous les modeles. Cette étape est connue sous le

nom d’agrégation [35].
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la figure 2.9 explique le mode de fonctionnement de la technique ”bagging”.
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FIGURE 2.9 — Principe de la méthode bagging [35].
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- Exemple d’application :

Dans cet exemple, le processus d’entrainement et de classification est élaboré par un modele
de forét aléatoire dont la base d’apprentissage est composée d’un ensemble d’attribut qui ca-
ractérisent le diabete.

A) cette phase sert a créer les arbres de décision sur un échantillon aléatoire des données
de la base d’apprentissage origine, qui contient des exemples positifs pour le cas d’une personne
diabétiques (étiquettes vertes) et négatifs dans le cas contraire (étiquettes rouges).

B) Chaque arbre sera exécuté de la fagon suivante : pour chaque nouvelle instance X, l’al-
gorithme commence au noeud racine d’un arbre de décision et parcourt l'arbre en testant les
valeurs des variables dans chacun des nceuds visités, en fonction de chacun, il sélectionne la
prochaine branche a suivre. Ce processus est répété jusqu’a l'atteinte d’un noceud feuille, ce qui
affecte une classe a cette instance (positive ou négative).

A la fin du processus, chaque arbre vote pour 'étiquette de classe préférée, et le mode des
sorties est choisi comme prédiction finale a la base des votes majoritaires parmi tous les arbres

individuels.
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Le processus est représenté dans la figure suivante :
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FIGURE 2.10 — Processus d’entrainement et de classification en utilisant le classificateur forét
aléatoire [36].

- Avantages :

— 1l fonctionne efficacement avec les grandes bases de données.

— 11 améliore la précision du modele et évite le probleme de surajustement(overfitting).

— 11 dispose d’une méthode efficace pour gérer les données manquantes [33].

- Inconvénient :

Le probleme majeur de cette méthode est, d’'une part, la consommation du temps. En

général, ces types d’algorithmes sont rapides lors de la phase d’entrainement, mais assez lent dans
la phase de test & cause du nombre d’arbre de décision utilisé [37], d’autre part la consommation

de ressources [33].

2.4.2 Machine a vecteur de support (SVM)

- Définition :

Support Vector Machine ou SVM est un algorithme d’apprentissage automatique super-
visé qui peut étre utilisé pour les problemes de classification ainsi que pour les problemes de
régression. Le principe de cet algorithme est de tracer des points dans un espace de n dimen-
sions (n est le nombre d’attribut ou features) ou chaque point représente une donnée suivant ses
coordonnées. Ensuite le but est de trouver la meilleure ligne autrement appelé Hyper-Plane qui
peut séparer les données en classes distinctes afin de faire une meilleure classification comme il

est présenté dans la figure 2.11 [38].
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Separating Hyperplanes

L]

X1 Xy

FIGURE 2.11 — Séparation des deux classes avec le meilleur HyperPlane [39)].

- Exemple d’application :
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FIGURE 2.12 — Un exemple sur le fonctionnement de I’algorithme SVM [40].

Dans cet exemple d’application nous pouvons constater que I’espace de dimension contient
deux classes : la classe des points de données carré et la classe des points de données cercle.
L’objectif de I'algorithme SVM est de trouver un Hyperplan optimal, c¢’est-a-dire la recherche
d’un Hyperplan qui non seulement sépare parfaitement les deux classes mais qu’il soit aussi
éloigné au maximum de tout point de donnée. En effet, pour obtenir un Hyperplan optimal, il
faut garder une marge maximale pour qu’il puisse placer les nouveaux points de données dans

les classes qui leur conviennent le plus.
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- Hyperplan et les vecteurs de support dans 1’algorithme SVM :
1- Hyperplan :

Les Hyperplans sont des limites de décision qui aident & classifier les différents points de
données. Plusieurs sont possibles pour séparer les points de données en classes mais 1’objectif
est de trouver le meilleur entre eux. Pour cela il faut choisir 'hyperplan qui maximise la marge
entre les points de données les plus proches aux hyperplans, plus la distance et la marge sont
grandes plus nous pouvons faire une classification plus exacte et une prédiction plus précise [40].

2- Vecteurs de support :

Les vecteurs de support sont les points de données les plus proches de I’'Hyperplan comme
nous pouvons le constater dans la figure 2.13, qui aident & maximiser la marge. C’est des points
de données qui influent sur la position et I'orientation de I’Hyperplan et nous aident & construire

notre modele SVM [40].

0‘. Maxirmunm

Margin Positive

: J Hyperplane
Maximurm ‘ / + &

Margin
Hyperplane

/ . Support

Vectors
Negative Hyperplane >

FIGURE 2.13 — L‘Hyperplan optimale et les vecteurs de support [41].

- Les types de Support Vector Machine :
Il existe deux principaux types de l'algorithme SVM : linéaire et non linéaire, ce qui
différencie I’'un sur 'autre est essentiellement les points de données.
1. SVM Linéaire :
Ce type de SVM est utilisé seulement pour les points de données qui sont linéairement
séparable et que nous pouvons facilement trouver un Hyperplan Linéaire pour séparer les deux

classes de données. Ce type de SVM est souvent appelé Classificateur SVM ou SVC [39].
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2. SVM Non linéaire :

Quand les points de données ne sont pas linéairement séparables (Dans la plupart du
temps) et que les points de données ne peuvent pas étre séparés par un Hyperplan, le non
linéaire SVM est utilisé, en faisant appel a des techniques plus avancées comme le Kernel [42].

- Principe de fonctionnement :

L’algorithme Support Vector Machine (SVM) tente a tracer un Hyperplan sur les données
d’une base d’apprentissage afin de les classer en deux groupes. Cet Hyperplan peut étre une
simple ligne si nous sommes en 2 dimensions, un plan en 3 dimensions et Hyperplan en (4D+)

[39).

A hyperplanein R2isa line A hyperplanein E*is a plane
O L
L I T . i}
..: R T T .‘-.I TR
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FIGURE 2.14 — Les hyperplan en 2D et en 3D [40].

- Nous pouvons trouver une infinité d’Hyperplans possibles pour classer les points de données,
mais I’Hyperplan optimale reste celui qui maximise la marge entre les vecteurs de support. Il
est appelé le “Maximum Margin Classifier” nous le considere comme optimal car plus la marge
est grande plus il est robuste et plus il donne une classification précise surtout en ajoutant de
nouvelles données[39].

- Dans certains cas les points de données ne sont pas parfaitement linéairement séparable,
la le Maximum Margin Classifier ne marchera pas et nous devons faire appelle & une nouvelle
notion qui s’appelle Soft Margin, cette marge permet de garder 1'objectif de maximiser la marge
mais en autorisant quelques mauvaises classifications. Ces mauvaises classifications peuvent étre
controlées a I'aide d’un parametre qui s’appelle Tuning Parameter (dénoté en C) plus la valeur

de C est grande plus le programme va autoriser les mauvaises classifications [39].
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FIGURE 2.15 — Soft and Hard Margin [43].

- Dans d’autres cas, les points de données ne sont pas linéairement séparables comme le

montre la figure suivante :

* K KX

X kX &

FIGURE 2.16 — Points de données non linéairement séparables [38].

Pour résoudre ce probléeme, une méthode a été développée en 1992 par Vapnik qui s’appelle
The Kernel Trick [39], cette fonction consiste a transformer un espace de basses dimensions en un
espace a des dimensions plus élevées, en d’autres termes il convertit un probleme non linéairement
séparable en un probléme linéairement séparable [38]. Plusieurs types de Kernel existent certain

d’entre eux sont Polynomial Kernels, Radial Basis Kernels et Linear Kernels. Tous ces Kernels
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ont pour but de transformer les données pour permettre de construire un HyperPlane optimale

[39].
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FIGURE 2.17 — Transformation des données en un espace linéairement séparable [42].

2.5 Reéseaux de neurones et apprentissage profond

2.5.1 Réseaux de neurones

- Définition :

Un réseau de neurones est un ensemble d’éléments ou de nceuds interconnectés entre eux
par des liens, sa capacité de traitement est di a un ensemble de paramétrage de poids et
de puissance qui est obtenue par un processus d’adaptation et d’apprentissage a partir d’un
ensemble d’entrainements [44].

Les réseaux de neurones sont principalement inspirés de la cellule nerveuse, pour bien

comprendre les réseaux de neurones il faut avoir une breve compréhension sur la neurobiologie.

g 4]
Chemical
Transmission

I\w(ﬂ‘ ; —/--
/ j \
Dendrites /
Signals

FIGURE 2.18 — Le modele d’un neurone biologique [45].
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Le cerveau humain est constitué d’environ 100 milliards de neurones qui communiquent
entre eux par des signaux électriques, la communication entre les neurones est faite a ’aide des
jonctions électrochimiques appelées synapses qui se situent sur les dendrites qui sont les branches
de la cellule comme il est présenté dans la figure 2.18 [44].

Chaque neurone recoit constamment des milliers de signaux par d’autres neurones via les
dendrites qui vont éventuellement atteindre le corps cellulaire. Ensuite ils vont étre additionnés
ensemble d’une certaine maniere puis décide s’il va générer une impulsion électrique ou pas qui
va étre transmise via les axons aux autres cellules [44].

- Structure d’un réseau de neurones artificielle :
Celle-ci est la structure la plus simple d’un réseau de neurones artificielle qui est inspiré par

i i .
les neurones biologiques, ce qu’on appelle un “Perceptron”

Z{u-‘;.t';} + bias o i) [' ir 2, ws " ——s-Output

=1

(1) () 3) (4) (5)

FIGURE 2.19 — modele mathématique d’un réseau de neurones [45].

1. Les réseaux de neurones sont composés d’un ensemble de nceuds autrement appelés en-
semble d’unités, chaque unité contient une donnée.

2. Chaque nceud est relié par un lien, et chaque lien a une valeur numérique appelée poids
qui détermine la puissance de la connexion.

3. Une fonction d’addition (Summation) sera exécutée ou chaque donnée sera multipliée par
son poids individuellement, ensuite on fait I’addition de toutes ces données en ajoutant une autre
valeur appelée Bias qui sert a décaler la fonction d’activation.

4. Le résultat de la précédente opération (Summation) représente lentrée de la fonction
d’activation, dans cet exemple la fonction d’activation donne 1 si 'entré est supérieur a 0 et

donne un 0 sinon.
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5. Le résultat de la fonction d’activation est soit 0 soit 1.
- L’apprentissage :

Apprentissage ou méthode de paramétrage des poids, est un processus par lequel les poids

d’un réseau de neurone s’adaptent, les principaux modes d’apprentissage sont les suivant :
1- Supervisé :

Dans ce type d’apprentissage, les entrées et les sorties sont connues a l'avance c’est-a-
dire que la base d’apprentissage est étiquetée. Le réseau traite ensuite les entrées et compare
les résultats obtenus aux sorties souhaitées. Les poids sont ensuite ajustés grace aux erreurs
propagées a travers le systeme. Ce processus est répété tant que les poids sont continuellement
améliorés. L’ensemble de données qui permet ’apprentissage est appelé ’ensemble d’apprentis-
sage [44] [46].

2- Non supervisé :

Contrairement a ’apprentissage supervisé, dans ce type d’apprentissage les sorties ne sont
pas fournies au préalable, le réseau est fourni seulement avec des entrées alors c’est au systeme
de choisir quelles fonctionnalités a utiliser pour regrouper les données d’entrée. Cette méthode
est appelée 'auto-organisation ou 'adaptation [44] [46].

- Fonctions d’activation :

Plusieurs fonctions d’activation ont été testées mais peu d’entre elles ont été trouvées

pratiques. Ici nous allons vous présenter quatres fonctions d’activation les plus utilisé dans la

figure suivante :

Step function Sign function Sigmoid function Linear function

¥ ¥ ¥ ¥
+1l— +Hl— +1 +1

0 X o X 0 X 0 X
-1 _1 -1 -1

ysp | LiFXZ0 Ym,_,:hl.ifxzo 1 y tnear = x
0,IFX<0 | -1, 1Fx<0 1+t

FIGURE 2.20 — Les fonctions d’activation utilisées par les neurones [47].

1- Fonctions Step et Sign :

Ces deux fonctions sont également appelées fonctions & limite dure, elles sont souvent uti-
lisées dans les problemes de classification, reconnaissance des motifs ainsi que dans les neurones
décisionnels [47].

2- Fonction Sigmoid :

C’est 'une des fonctions d’activation non linéaire les plus utilisées, elle transforme n’im-
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porte quelle donnée de moins 'infinie & plus l'infinie en une valeur raisonnable entre 0 et 1 [47].
3- Fonction Linéaire :

Cette fonction fournit un résultat égal a la sortie de 'opération d’addition de I’ensemble
des données multiplié par leurs poids, ce type de fonction est utilisé dans I’approximation linéaire
[47].

- Les différents types d’architecture des réseaux de neurones :

L’architecture des réseaux de neurones consiste a décrire comment les neurones sont
connectés entre eux, voici quelques exemples d’architectures :

1- Propagation vers ’avant une seule couche (One layer feed forward) :

Ce type d’architecture est aussi appelé un réseau de neurones non bouclé (statique), il est
représenté par un graphe ou nous avons seulement deux couches, a savoir la couche d’entrée
et la couche de sortie, la couche d’entrée ne compte pas car aucun calcul est effectué sur cette
couche. Le signal se propage a partir de la couche d’entrée jusqu’a la couche de sortie d’une

fagon linéaire sans retour en arriere [48].

|:'*1_-:.__-H .-Fl:‘m_ =

FIGURE 2.21 — Exemple d’un réseau de neurones non bouclé [48].

2- Propagation vers 1’avant multicouche (Multi layer feed forward) :

Cette architecture est définie par une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées
et une couche de sortie, ou chacune d’entre elle a sa propre fonction. La couche d’entrée sert a
récupérer les signaux du monde extérieur et a les redistribuer a tous les neurones de la premiere
couche cachée. Tandis que les couches cachées servent a extraire les caractéristiques cachées et a
les transférer a la couche cachée suivante jusqu’a y arriver a la couche de sortie pour déterminer
le modele de sortie, il s’agit donc d’un réseau de neurones de type Feed Forward[47]. Cette
architecture n’est pas similaire a celle que nous avons vu auparavant puisque le nombre de

couches n’est pas le méme et c’est pour cette raison qu’il est plus puissant puisqu’il augmente
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'interaction entre les neurones [48].

Input signals
Output signals

First Second
Input hidden hidden Output
layer layer layer layer

FIGURE 2.22 — Exemple d’un réseau de neurones non bouclé multicouche [47].

3- Réseau récurrent (Feed back) :

Les réseaux de neurones récurrents est un type de réseau de neurones ou les sorties de la
phase précédente sont sauvegardées dans une mémoire, ensuite ils sont transmis comme entrée
dans la phase actuelle. Dans les réseaux de neurones typique, les sorties précédentes ne sont
pas prises en considération pour générer la sortie actuelle tandis qu’il existe dans la plupart des
applications actuelle une dépendance temporelle et que la sortie précédente va servir comme
entrée qui va aider le programme a générer la sortie actuelle d’'une fagon plus précise, parmis
ces applications nous pouvons citer : la reconnaissance vocale, traitement de langage naturelle,
générateur de texte, traduction etc [49][50].

- L’algorithme de la descente du gradient :

Dans pratiquement tous les problemes des réseaux de neurones, 'apprentissage se
concentre sur la recherche de la bonne valeur des poids et des biais afin de minimiser une
certaine fonction appelée “Cost Function” ou fonction de coiit en francais, cette fonction permet
de mesurer l'erreur entre les résultats prédits et les résultats réels [50].

L’algorithme la descente du gradient est un algorithme d’optimisation itératif utilisé pour
trouver une valeur appelée maximum ou minimum locale d’une fonction, cette fonction doit
avoir deux principales exigences : il faut qu’elle soit dérivable et convexe. Cet algorithme est
principalement utilisé dans I'apprentissage automatique et 'apprentissage profond mais nous
pouvons le trouver également dans d’autres domaines comme : la robotique, les jeux d’ordinateur

et le génie mécanique [51].
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Les étapes d’application de 'algorithme la descente du gradient dans 'apprentissage pro-
fond sont les suivantes ou W est un vecteur de poids :
1. Premiere itération : choisir des poids aléatoires pour tous les neurones WO.
2. Ttération n+1 : les poids de cette itération W(n + 1) vont étre mis & jour par rapport a

I’itération précédente en utilisant cette formule :

w.l']+|. = w!r - }’ ?I(wazj

Avec VJ(W) qui mesure la dérivée partielle de la fonction de colt par rapport a tous les

composants du vecteur de poids W qui est définie comme suit :

] (W%WI )

of (w)
ow, )

V](w)=

Et avec la valeur Y qui s’appelle le pas d’apprentissage, qui est une valeur paramétrable qui
permet de déterminer a quelle point le modele est adapté au probleme, plus cette valeur est petite
plus le modele va effectuer des petits changements de poids et plus il aura besoin d’entrainements.
Si la valeur de pas d’apprentissage est grande plus il va effectuer des changements de poids rapide
et va nécessiter moins d’entrainements.

3. Le critere d’arrét est défini soit par un seuil qu’il ne faut pas dépasser (le probléeme
avec cette méthode c’est qu’elle est cotliteuse en calcul) soit en définissant un certain nombre
d’itérations fixé que nous pouvons par la suite 'augmenter si nous n’obtenons pas le résultat

désiré [50].
2.5.2 Apprentissage profond

- Définition :

L’apprentissage profond ou deep learning en anglais, est un sous-domaine de I'appren-
tissage automatique, qui a permis des avancées importantes en intelligence artificielle dans les
dernieres années.

Un modele d’apprentissage profond est basé sur les réseaux de neurones artificiels, composé
de un ou de plusieurs couches de neurones qui effectuent chacun des opérations simples. Les
résultats des neurones de la premiere couche sont utilisés comme entrée pour les calculs de la
deuxieme couche, et ainsi de suite [52].

Le développement du deep learning fut motivé pour développer les limites des algorithmes

d’apprentissage automatique dans quelques taches de I'TA apres l'apparition de Big Data [53].
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La figure ci-dessous montre ’architecture d’un modele d’apprentissage profond :

Deep neural network

Inpaut layer Multiple hidden layers Output layer

Q0000
SOOO0
00000
00000

FIGURE 2.23 — Modele de l'apprentissage profond [54].

- Principe de fonctionnement :

Comme précédemment indiqué dans la définition, I’apprentissage profond se base sur les
réseaux de neurones artificiels inspirés du cerveau humain. Un modele d’apprentissage profond
est constitué de couches de dizaines ou centaines de neurones, les couches sont regroupées en
trois types :

1- La couche d’entrée : son role est de recevoir les données d’entrée et de les transmettre
a la premiere couche masquée.

2- Les couches cachées : dans cette couche, chaque noeud effectue des calculs mathématiques
sur les entrées (fonction d’addition et d’activation) et transmet le résultat obtenu comme entrée
a la couche suivante.

L’un des défis de la construction d’un modele d’apprentissage profond est de déterminer le
nombre de couches cachées et le nombre de neurones dans chaque couche.

3-La couche de sortie : une fois que I'ensemble de données d’entrée a traversé toutes les
couches, la couche de sortie renvoie le résultat final.

Un modele n’est toujours pas entrainé, ses sorties seront erronées. Pour entrainer un modele
d’apprentissage profond nous avons besoin :

- D’une grande puissance de calcul.

- D’une grande base d’apprentissage étiquetée, I’étiquetage nous aide & faire une comparaison
entre le résultat (sortie) obtenu par le modele et les sorties de ’ensemble de données (sortie

réelle).
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Une fonction du cout est utilisée pour mesurer la différence entre la valeur réelle et la
valeur prévue, dans le cas ou la valeur de la fonction est nulle c’est alors que les sorties de notre
modele sont les mémes que les sorties de ’ensemble de données, dans le cas contraire la réduction
de la valeur de la fonction du cotit est nécessaire.

Pour réduire la fonction du cout, la technique de descente de gradient est utilisée pour

ajuster les poids [55].

2.6 Domaine d’application de l’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est utilisée dans une variété de domaines tels que :

1- La santé :

Grace aux techniques d’apprentissage profond, le secteur médical a eu un grand
développement dans les méthodes de diagnostic et aussi dans la détection des maladies [56]. Voici
un exemple d’application de I'intelligence artificielle en ophtalmologie : Google a développé avec
des ophtalmologistes un modele pour détecter la rétinopathie diabétique qui est une des compli-
cations causées par le diabete et qui peut mener a la cécité si les personnes atteintes du diabete
ne font pas le dépistage précoce. Cette solution peut aider les médecins a faire le dépistage de
la rétinopathie dans les pays qui n’ont pas suffisamment de spécialistes de vue comme l'inde et
la thailande [57].

2- La finance :

L’intelligence artificielle s’est, depuis longtemps, invitée dans le secteur bancaire, grace aux
résultats du traitement automatisé des données. Les interventions d’TA permettent de regrouper
les données d’une facon rapide, y compris celles qui peuvent étre fournies par le client et de
prédire des scénarios amélioreront considérablement les prévisions [56].

Prenons I'exemple de I'entreprise avec I'une des plus gros employeurs dans les états unis
environ 240 000 employés est la banque JP Morgan Chase et Co. JP Morgan qui a développé
un programme qui s’appelle COIN basé sur le machine learning, Iintelligence artificielle et la
reconnaissance d’image pour raccourcir le temps d’analyse des documents qui prenait manuelle-
ment 360 000 heures chaque années par ses employeurs pour des taches qui sont plutot banales.
JP Morgan assume que cette évolution ne cause pas le chomage mais plutét de libérer les gens
a faire des choses plus importantes [58].

3- La sécurité :

L’intelligence artificielle est en pleine croissance dans le domaine de la sécurité, nous pou-
vons constater sa présence dans notre vie quotidienne, par exemple les logiciels de reconnais-
sance faciale, 'empreinte digitale, la reconnaissance vocale etc. I'TA est également utilisée pour

la prédiction et la protection contre les cyberattaques en utilisant les techniques d’apprentissage
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automatique [56].
4- Le commerce :
Les algorithmes de I'TA comme le machine learning permettent de faire de la recommanda-
tion des produits ou la génération du contenu personnalisé suivant les méthodes de classement
ou de clustering, et en utilisant les données de comportement passé de I'utilisateurs comme les

cookies. Ceci est utilisé pour améliorer les stratégies de vente [59].

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit les notions de I'intelligence artificielle, ses types et ses
différentes branches, nous avons également présenté les techniques d’intelligence artificielle qui
seront utilisées dans notre étude qui sont : les deux algorithmes d’apprentissage automatique
ainsi que 'apprentissage profond. Le chapitre est terminé par les différentes applications de
I'intelligence artificielle sur plusieurs secteurs.

Dans le chapitre qui suit, nous allons présenter quelques travaux de recherche sur 'ap-
plication de 'apprentissage automatique ainsi que ’apprentissage profond sur la prédiction du

diabete de type 2.
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ETAT DE L’ART

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons présenté 'intelligence artificielle, ses différents types
ainsi que les branches de cette technologie, ensuite nous avons parlé sur I’apprentissage automa-
tique et les réseaux de neurones.

Dans la partie consacrée a I’apprentissage automatique, nous avons parlé sur les différents
types de problemes résolus par 'apprentissage automatique ainsi que les deux algorithmes les
plus utilisés dans la classification.

Dans la partie consacrée a la représentation de réseaux de neurones, nous avons parlé sur
la structure d’un réseau de neurones artificielle, type d’apprentissage, les fonctions d’activations
et I’architecture de réseaux de neurones ensuite nous avons présenté le concept d’apprentissage
profond et pour conclure nous avons indiqué les différents domaines d’application de I'intelligence
artificielle.

Beaucoup d’efforts de recherche ont été consacrés au développement des systemes efficaces
d’aide a la décision dédiés aux patients diabétiques pour les aider a la gestion de cette maladie
chronique. Dans ce chapitre, nous allons citer quelques travaux de recherche d’application de

I'intelligence artificielle dans la prédiction du diabete de type 2.

3.2 la prédiction du diabete en utilisant ’apprentissage auto-
matique

Les chercheurs ont appliqué différentes techniques d’apprentissage automatique pour la
prédiction du diabete, afin d’améliorer la précision des systéemes de soins de santé, Voici un

ensemble d’études qui ont utilisé ’apprentissage automatique dans la diabétologie :
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3.2.1 Etude 01 : Random Forest, KNN, Naive Bayes, et J48 [60]

- L’approche proposée :

Pour I’élaboration de cette étude, les deux bases d’apprentissage suivantes ont été utilisées :
PIDD (Pima Indian Diabetes Dataset) qui implique 768 enregistrements et 8 caractéristiques
avec une classe cible (indique si la personne est diabétique ou non) et la base d’apprentissage
130-US qui contient un ensemble de données hospitalieres sur le diabete aux Etats-Unis et qui
se compose de 93743 instances et 48 attributs.

L’approche proposée a pour but de classifier et de prédire la maladie du diabete, le principe
est de combiner un ensemble de techniques d’apprentissage automatique pour avoir de meilleurs
résultats, les techniques combinées sont les suivantes : les foréts aléatoires, KNN, Naive Bayes

et J48(arbre de décision). La figure ci-dessous représente le workflow de I’approche proposée :
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FIGURE 3.1 — workflow de ’approche proposée de I’étude 01 [60].

40



Chapitre 3 Etat de l’art

- Implémentation et résultats obtenus :

Dans cette étude applicative, ’ensemble de données est divisé en deux parties, les données
d’entrainement (training data) et les données de test (testing data), ces deux parties constituant
respectivement 90 % et 10 % de la base d’apprentissage.

Accuracy de I'approche d’ensemble proposée est de 93,62 % pour PIDD et 88,56 % pour
I’ensemble de données d’hopitaux 130-US. Ils ont conclu que les techniques d’ensemble offrent
une meilleure précision que la méthode unique (une seule technique). Voici les résultats obtenus

pour les deux base d’apprentissage :

Classification algorithm Correctly classified Incorrectly classified
J48 87.89 12.11
KNN 82.94 17.06
Naive Bayes 88.41 11.59
Random forest 89.84 10.16
Proposed ensemble using stacking 93.62 6.38

TABLE 3.1 — Les résultats de la précision des algorithmes de classification d’étude 01 en
utilisant la base d’apprentissage PIDD [60]

Classification accuracy incorrectly accuracy after | incorrectly
algorithm before fs classified fs classified
J48 56.96 43.04 84.53 15.47
KNN 46.04 53.96 74.59 25.41
Naive Bayes 56.18 43.82 82.26 17.74
Random forest 48.68 51.32 82.80 17.20
Proposed 58.04 41.96 88.56 11.44
ensemble using
stacking

TABLE 3.2 — Les résultats de la précision des algorithmes de classification d’étude 01 en
utilisant la base d’apprentissage 130-US [60].

3.2.2 Etude 02 : SVM [61]

- Principe de ’approche :

Cette étude se repose sur 'une des techniques de 'apprentissage automatique qui est SVM,
le but de I'approche proposée est de prédire le diagnostic du diabéte tout en se basant sur les
attributs suivants : I’dge, I'indice de masse corporelle et la concentration du glucose dans le sang.
L’application était sur 500 patients colombiens et sur un ensemble de données de patients d’une
ethnie différente afin de savoir si le patient était diabétique, non diabétique ou en prédiabete.

- Implémentation et résultats obtenus :
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Cette étude était établie conformément aux normes de ’'OMS, dont 80 % de I’ensemble de
données a été utilisé pour former un classificateur SVM non linéaire et les 20 % restants pour
la phase du test. Le noyau utilisé a la fois pour ’entrainement et la prédiction était basé sur le
radial et la méthode “10-fold cross-validation ” a été employée pour valider le modele de calcul.
La performance du classificateur SVM a été mesuré selon les critéres suivants :

- Précision.

- Sensibilité.

- Spécificité.

- Valeurs de prédiction positives et négatives.
- Matrice de confusion.

Le résultat du classificateur est obtenu avec une accuracy de 99,2 % sur des patients
colombiens et avec une accuracy de 65,6 % sur I’ensemble de données des patients d’une ethnie

différente.

3.2.3 Etude 03 : KNN [62]

- Principe de ’approche :

Dans cette étude, le diabete sucré était diagnostiqué a ’aide de 1’algorithme du voisin le
plus proche (KNN), dans lequel plusieurs parametres ont été testés tels que le nombre de voisin
(k) ainsi que les mesures de distances ou de similarités. Par la suite, une étude comparative était
établie sur les résultats obtenus par les cing différents algorithmes de classifications sur la base
de données de ‘Pima indian diabetes database’ selon les critéres suivants : Précision, rappel et
f-measure.

- Implémentation et résultats obtenus :

La méthode du test utilisée dans cette étude est la technique d’échantillonnage Train et
Test qui sert a réserver une partie de données pour I'apprentissage et une autre pour la phase
test.

Avant de créer un classificateur basé sur I'algorithme KNN, Des différentes valeurs du
“K” ont été testées (de 1 a 13) dont le meilleur score est enregistré au niveau de k=11. Ils
ont aussi constaté que K=1 est le meilleur choix dans la phase du test contrairement a la phase
d’entrainement ou la meilleure valeur de k est 11 d’out ils ont parlé sur le surapprentissage. Dans la
partie suivante ’algorithme KNN est testé, en fixant k=11, sur les différentes distances suivantes :
Euclidien, Manhattan, Minkowski, Hamming et Chebyshev. L’utilisation des métriques euclidien
et Minkowski donne de meilleure performance.

Finalement, une série d’expériences étaient réalisées sur la base d’apprentissage Pima dans

le but de faire une comparaison entre les techniques de classification suivantes : Knn, Svm,
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Random Forest et D.trees. Les démarches de cette étude peuvent se résument dans la figure

suivante :

. télécharger et lire (Benchmark ) .

2. Nettoyage de données

2-1 fraitements des valeurs NULL

2-2 fraitements des valeurs erronés (les zéros)
3. Normalisation des données

4. Classification du diabéte par lalgorithme de classification KNN

5. Etude comparative pour les algorithmes de classifications Knn, Svm, Random Forest et
D.frees.

6.  Evaluer les résultats obtenus.

FIGURE 3.2 — démarche de ’approche proposée de ’étude 03 [62].

Le tableau 3.3 expose les résultats des expérimentations de ces 5 algorithmes de classification.

algorithme précision rappel fl-score
KNN 0.68 0.61 0.64
SVM 0.67 0.04 0.08
Random forest classifier 0.63 0.56 0.60
GaussianNB 0.6 0.61 0.60
Tree 0.63 0.55 0.58

TABLE 3.3 — Les résultats des attributs d’évaluations pour les différents modeles [62].

Les résultats de performances ont montré clairement ’avance de ’algorithme KNN contre

tous les autres algorithmes choisis dans cette étude.

3.3 la prédiction du diabete en utilisant ’apprentissage profond

3.3.1 Etude 01 : Réseau de neurones profond [63]

- Principe de ’approche :

Dans ce travail, les chercheurs ont proposé un systeme efficace de prise de décision médicale
pour la prédiction du diabéte basé sur les réseaux de neurones profonds (DNN). Ensuite, une
étude comparative du DNN et de plusieurs méthodes d’apprentissage automatique a été établie.

Pour réaliser cette étude, ils ont utilisé un ensemble de données sur le diabete tiré de
I’Hopital de Francfort. Ce jeu de données contient 2000 enregistrements chacun avec 9 attributs.

La figure 3.3 montre le workflow de I’approche proposée :
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Diabetes | ——p Pre-processing Splitting
Dataset

|
#{ Training Data
B0y

FIGURE 3.3 — workflow de l’approche proposée de I’étude 01 [63].

- Implémentation et résultat obtenu :

Le systeme proposé de prédiction de la maladie du diabete se compose d’un ensemble
d’étapes liées les unes aux autres pour obtenir les résultats désirés. La premiere étape consiste
a diviser l'ensemble de données en deux sous-ensembles, les données d’entrainement (80 %)
et de test (20 %). La deuxieme étape sert a appliquer deux catégories différentes (méthodes
d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond) afin de réaliser la phase d’entrainement,
Par la suite une étude comparative etait faite entre le modele d’apprentissage profond proposé
et les techniques d’apprentissage automatique.

Le prétraitement des données est fait a l'aide de la technique de la normalisation des
données pour que les données puissent servir d’entrées aux algorithmes d’apprentissage automa-
tique et a ’apprentissage profond.

Voici les méthodes de prédiction utilisées :
- Régression logistique.

- SVM.

- Extreme Gradient Boosting (XGBoost).
- Les arbres de décision.

- Les foréts aléatoires.

- DNN (modele proposé).

Les métriques d’évaluation utilisées sont :
- Accuracy.

- Sensibilité.

- Spécificité.

- Précision.
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- Fl-score.

Apres nombreuses expériences du changement dans le nombre de couches, le nombre de
neurones dans chaque couche et les différents types de couches les chercheurs ont opté pour un
modele d’apprentissage profond avec les paramétres suivants Epochs=500, Batch-size =200, et
Random-state=0.

Ce travail offre un modele d’apprentissage profond avec une accuracy de 99,75 % et un
score F1 de 99,66 % qui est supérieur aux accuracy des méthodes d’apprentissage automatique

utilisées.
3.3.2 Etude 02 : Une approche d’apprentissage en profondeur [64]

- Principe de I’approche :

Les chercheurs proposent une stratégie de diagnostic du diabete a ’aide d’un réseau de
neurones profonds par 'entralnement des attributs en mode de validation croisée quintuple et
décuple.

- Implémentation et résultats obtenus :

Pour prédire le diabete sucré a I'aide de ’apprentissage profond, ils ont suivi ces étapes :

- Collecte de données : comme indiqué précédemment, la base d’apprentissage utilisée pour
I’élaboration de ce travail est “Pima Indian diabetes”.

- Préparation de données : Ils ont divisé les données en 2 facons en utilisant la validation
croisée k-fold.

1- Five-fold cross-validation.

2- Ten-fold cross-validation.

- Mettre en ceuvre un réseau de neurones profonds : ils ont choisi 4 couches cachées du réseau
de neurones dont le nombre de neurones dans ceux-ci est respectivement 12,16,16,14 avec une
couche d’entrée de 8 et la couche de sortie de 1.

- Critere d’évaluation : Pour visualiser les performances du modele proposé, les criteres sui-
vantes sont utilisés : La précision, la sensibilité, la spécificité, score F1 et coefficient de corrélation
de Matthews(MCC).

Le tableau ci-dessous montre les résultats obtenus :
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Meétriques d’évaluation Méthode Méthode
five-fold ten-fold
accuracy 98.04 97.27
sensibilité 98.80 97.80
spécificité 96.64 96.27
f1 score 0.99 0.98
MCC 0.96 0.94

TABLE 3.4 — Mesures d’évaluation du systeme de prédiction du diabete [64].

Les résultats sur le jeu de données PID démontrent que 'approche d’apprentissage en
profondeur congoit un systeme de bon augure pour la prédiction du diabete avec une accuracy de
prédiction de 98,35%, score F1 de 98% et MCC de 97% par la méthode Five-fold cross-validation.
De plus, une précision de 97,11%, sensibilité de 96,25% et spécificité de 98,80% sont obtenues par
la méthode Ten-fold cross-validation. L’expérimental résultats montrent que le systéme proposé

fournit des résultats prometteurs en utilisant la méthode Five-fold cross-validation.

3.4 Discussion et critique

Le résultat obtenu par 'approche ensembliste proposée par 1’étude de la réference [60]
ne peut pas étre nier, cependant cette approche consomme beaucoup de temps et de ressource
en pratique pour donner le résultat de la prédiction. De plus, Un manque d’information sur la
sélection d’attribut qui a été faite sur la base d’apprentissage 130-US.

Pour ’étude de la réference [61], La taille de la base d’apprentissage (500 enregistrements)
est insufisante pour que le modele sois réellement utilisé.

Dans notre étude, nous avons choisi d’utiliser les deux algorithmes les plus performants
dans la classification selon les études existantes, ainsi que 1'utilisation de la sélection d’attribut
afin de créer un modele d’apprentissage profond prenant en considération les critiques men-

tionnées précédemment.

3.5 conclusion

Dans ce chapitre nous avons cité quelques techniques récentes développées pour le diag-
nostic du diabete sucré. Dans le chapitre qui suit, nous allons présenter en détail notre approche
pour prédire le diabéte de type 2 & aide des techniques d’intelligence artificielle (apprentissage

automatique et apprentissage profond).
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CHAPITRE 4

IMPLEMENTATION DES ALCGORITHMES ET PRESENTATION
DES RESULTATS

4.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre nous allons présenter notre contribution a la prédiction du diabete
de type 2 en utilisant les techniques de l'intelligence artificielle (apprentissage automatique
et apprentissage profond), en commengant d’abord par une présentation des logiciels et des
librairies utilisés ensuite nous allons décrire la base de données que nous avons choisie pour
enfin présenter 'implémentation des deux algorithmes de I’apprentissage automatique (Random
Forest et SVM) ainsi que 'implémentation de notre modele d’apprentissage profond qui sera

basé sur les attributs les plus influents de la base de données que nous avons sélectionné.

4.2 Logiciels et librairies utilisés dans 'implémentation

4.2.1 Python

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet et interactif. c’est I'un
des langages les plus utilisés dans I'industrie avec des millions d’utilisateurs car il est tres puissant
et facile a apprendre avec une syntaxe simple et claire. Il prend en charge plusieurs paradigmes
de programmation pas seulement l'orienté objet mais aussi la programmation procédurale et
fonctionnelle, Python est également portable : il fonctionne sur différentes variantes d’Unix , de
macOS ainsi que Windows. Ce langage est tres utilisé dans les domaines de data science surtout
en domaine d’apprentissage profond, il offre une variété de librairies qui rend la programmation

et I'implémentation des algorithmes plus facile.
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4.2.2 Tensorflow

Tensorflow est une plateforme Open-Source basée sur I’approche du passage en production
qui propose plein d’outils, de bibliotheques et de ressources dédiés au Machine Learning. Son
architecture simple et flexible permet au débutant ainsi qu’aux experts de développer facilement
et d’avancer dans le domaine de Machine Learning que ce soit sur des serveurs , des appareils

de périphériques ou sur le web.

4.2.3 Keras

Keras est une API de réseaux de neurones artificiels la plus utilisée selon le classement de
Kaggle, elle offre une meilleure expérience d’utilisation grace a ses simples API qui minimise les
actions d’utilisateurs tres fréquente et grace a la convivialité et I’extensibilité. Il fournit aussi
des messages d’erreurs simples a comprendre et a exploiter avec une documentation vaste et des

guides de développement.

4.2.4 Weka

Weka est un logiciel Open-Source écrit en java congu pour le prétraitement des données
et 'implémentation de plusieurs algorithmes de Machine Learning ainsi que la visualisation des
données comme : la Classification, le clustering, I'association, la sélection d’attributs. Apres
avoir choisi une de ces options, Weka offre une vue statistique des résultats grace aux outils de
visualisation pour mieux inspecter les données. Son utilisation facilite la tache de développement
des techniques d’apprentissage automatique et leur application dans les problemes de Data

mining.

4.3 Définition de I’ensemble de données utilisé et description
des variables

4.3.1 Description de la base de données utilisée

Dans ce mémoire, nous avons choisie la base de données Pima Indian Diabetes, disponible
sur le site officiel de Kaggle [65]. Qui a été prise originalement par Vincent Sigillito membre de
Iinstitut national du diabete et maladies digestives et rénale, chef de groupe RMI Laboratoire
de physique appliquée université Johns Hopkins, qui ont collecté ces données dans la région des
indiens d’arizona Pima (voir figure 4.1).

Cette base de données est constituée de 768 cas des femmes indiennes Pima vivantes pres
de Phoenix Arizona qui se situe au Etats-Unis, ces femmes sont dgées de plus de 21 ans ou 500

d’entre elles sont non diabétiques (65.1 %) et 268 sont diabétiques (34.9%) qui est représenté
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par le 9eme attribut de la base “Outcome” et les 8 autres attributs sont un ensemble de données

médicales qui caractérisent le diabete que vous pouvez les voir dans le tableau 4.1.

CALIFORNIF Gila River PhOSniX
@]

ARIZOINA
Tusson
O

neannou

]
Mogeles

MEXIOUE

o]

@] Zone de presence Maycoba
des indiens Pil_'_na

FIGURE 4.1 — Zone de présence des indiens Pima [4].

4.3.2 Description des variables

La base de données contient 8 attributs de valeur numérique et 1 attribut de valeur
booléenne “Outcome” qui est la variable prédictive indiquant si une personne est diabétique
ou non, cette base de données contient aussi quelques valeurs manquantes qui sont prise en

charge dans la phase de prétraitement de données. Le tableau suivant donne une description des

attributs :
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Nom d’attribut Description plage

Pregnancies Nombre de fois enceinte 0-17

Glucose Concentration du glucose plasmatique en 2 0-199
heurs (mg/dl)

Blood Pressure Pression artérielle diastolique (mm Hg) 0-122

Skin Thickness épaisseur de la peau au niveau du triceps 0-99

(mm)
Insulin Taux d’insuline au bout de 2 heurs 0 - 846
BMI Body Mass Index ( poid (kg)/ 0-67.1

(hauteur(m))? , indique si une personne est
obeése ou non ou une valeur plus de 25 est
considérée comme en surpoids

Diabetes Pedigree Function | Fournit des informations sur les antécédents 0.078 - 2.42
de diabete 2 chez le patient
Age L’age en année 21 - 381
Outcome attribut qui indique si une personne est 268 sont
diabetique ou non (1 : diabetique , 0 : non | diabetique 500
diabetique ) sont non
diabetique

TABLE 4.1 — Description des attributs.

- Normes de la valeur du glucose :

Valeurs du glucose(g/1) Interpretation
< 0.60 Tres faible
0.61-0.80 Faible
0.81-1.40 Normal
1.41-1.80 Diabete précoce
> 1.81 Diabete

TABLE 4.2 — Les normes de glucose.

- Normes de la valeur du BMI :

valeurs du BMI Interpretation
<19 Maigre
19-24 Normal
25-30 En surpoid
31-40 Obese
> 41 Tres obese

TABLE 4.3 — Les normes de BMI.
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- Normes de la valeur du Blood pressure :

valeurs du Blood Interpretation
pressure
< 60 tres faible
61-75 Faible
75-90 Normal
91-100 Elevé
> 100 Hypertension

TABLE 4.4 — Les normes de BloodPressure.

4.4 Implémentation et mise en ceuvre

Pour I’élaboration de notre étude, nous avons choisi d’utiliser les techniques de I'appren-
tissage automatique et 'apprentissage profond afin de prédire le diabete de type 2 en utilisant
la base d’apprentissage Pima Indian Diabetes Dataset.

Comme premiere étape, nous avons opté pour l’évaluation de deux algorithmes de ma-
chine learning selon trois critéres (accuracy, précision et rappel) ainsi qu'une autre méthode
d’évaluation de performance pour assurer le choix du meilleur modele de prédiction.

Par la suite, nous avons fait une étude de sélection des attributs les plus importants de
la base d’apprentissage dans I'objectif de créer un modele d’apprentissage profond optimisé. La

figure suivante montre les étapes suivies lors de 1’élaboration de notre étude :

1. Téléchargement de la base de données
2. Prétraitement de données
3. Implémentation des modéles de machine [earning
a. Implémentation du modele SVM
b. Implémentation du modéle Random Forest
c. Sélection du meilleur modéle selon des cnitéres d’évaluation
4. Evaluation de I'importance des variables en utilisant Weka et le meilleur
modéle de machine Learning.
3. Sélection des attributs les plus influent.
6. Implémentation du Deep Learning en utilisant les atiributs les plus influents.

7. Evaluation des résultats obtenu.

FIGURE 4.2 — Processus de notre approche proposée.
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4.4.1 Prétraitement des données

La phase de prétraitement de données est cruciale lors de la création de n’importe quel
modele de machine learning et de data mining, elle consiste a nettoyer la base de données
des données fausses, inexacte et a traiter les valeurs manquantes, elle consiste également a la
réduction des données et des variables (que nous allons voir prochainement dans le chapitre)
pour accroitre la performance et la validité du modele.

Pour cette base de données, il existe certaines valeurs manquantes des différents attributs
qui sont remplacées par la valeur 0. Ces valeurs manquantes peuvent affecter 'efficacité lors de
la création de nos modeles d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond. Le tableau

suivant montre le nombre des valeurs manquantes pour chaque attribut :

Nom d’attribut Valeurs manquantes

Glucose 5

Blood Pressure 35

Skin Thickness 227

Insulin 374

BMI 11

Diabete Pedigree Function 0
Age 0

TABLE 4.5 — Le nombre de valeurs manquantes pour chaque attribut.

Nous pouvons constater d’aprés le tableau 4.5 que nous n’avons pas pris en considération
Iattribut “Outcome” car c’est un attribut prédictif et que la valeur 0 dans cet attribut signifie
qu’une personne n’est pas diabetique, ainsi que dans ’attribut “Pregnancies” n’était aussi pas
pris en considération puisqu’il est logique qu’une femme n’a jamais tombé enceinte.

Pour traiter ces valeurs manquantes nous avons choisi de les remplacer par la moyenne de

I’attribut correspondant. Le tableau ci-dessous montre la valeur moyenne de chaque attribut.

Nom d’attribut Valeurs moyennes

Pregnancies 4

Glucose 120.895

Blood Pressure 69.105

Skin Thickness 20.536

Insulin 79.799

BMI 31.993

Diabete Pedigree Function 0.472
Age 33

TABLE 4.6 — La valeur moyenne de chaque attribut.
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4.4.2 Implémentation des algorithmes de ’apprentissage automatique

Dans notre étude, nous avons choisi d’implémenter deux algorithmes d’apprentissage auto-
matique les plus couramment utilisés en classification qui sont : Random Forest (RF) et Support
Vector Machine (SVM) pour comparer les deux modeles et choisir le meilleur entre eux pour la
phase suivante.

Les criteres d’évaluation :

Les criteres utilisés pour ’évaluation des deux modeles sont :

a. Accuracy : c’est une métrique utilisée dans les problemes de classification, qui sert a
calculer le pourcentage des prédictions correcte, il est calculé en divisant le nombre de prédictions
correctes sur I’ensemble de toutes les prédictions

Accuracy =(Nombre des prédiction correcte )/(Nombre totale des Prédictions ) il peut étre

calculé dans la classification binaire aussi par :

_ (VP+VN)
Accuracy = ((v P+FP+VN+FN))

Avec VP, VN, FP, FN représente respectivement :

- Vrai positif : un diabetique classé diabetique

- Vrai négatif : un non diabetique classé non diabetique
- Faux positif : un non diabetique classé diabetique

- Faux négatif : un diabétique classé non diabetique

b. Precision : c’est une métrique qui mesure le nombre de prédictions pertinentes (vrai
positif) parmi tous les exemples qui ont été prédits comme appartenant a la classe positive .

Précision = (%)

c. Rappel : cette métrique mesure le nombre de prédictions positives par rapport a tous

les exemples qui appartiennent réellement a la classe positive
B. Train-Test Split Evaluation :

Ces criteres d’évaluation sont ensuite utilisés dans la technique Train-Test Split, c’est une
technique d’évaluation qui sert a diviser la base de donnée en deux, Training data et Testing
data, c’est-a-dire un morceau de la base de donnée sera utilisé pour former le modele et un autre
morceau sera utilisé pour tester 'efficacité du modele.

L’objectif est de tester différentes configurations pour voir quel pourcentage de Training
Data et Testing Data est meilleur selon les criteres d’évaluation. Voici les trois configurations
choisies pour comparer entre les deux modeles :

- Train 80%, Test 20% .
- Train 67%, Test 33% .
- Train 50%, Test 50% .
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C. Implémentation de ’algorithme SVM :

Ce premier modele d’apprentissage automatique a été construit en utilisant la bibliotheque
Sklearn via la fonction “ svm.SVC()” ou le mot svc signifie Support Vector Classifier car il y’a
une autre fonction “svm.SVR()” pour les probélmes de régression.

Nous avons utilisé la méthode “ train-test-split” toujours de la méme bibliotheque Sklearn
pour effectuer les 3 configurations suivant ce code :

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, stratify=y, random-state=2)

Avec les valeur de x-train, x-test, y-train, y-test signifie respectivement :

- x-train : ensemble des valeurs explicatives pour la collection d’entrainement

- x-test : ensemble des valeurs explicatives pour la collection de test

- y-train : ensemble des valeurs prédictives pour la collection d’entrainement

- y-test : ensemble des valeurs prédictives pour la collection de test

L’ensemble des valeurs prédictives de notre base de données sont ceux de la variable “Out-
come” tandis que les valeurs explicatives sont ceux des 8 attributs restants. En ce qui concerne
le paramétrage de ce modele, I'utilisation du Kernel a été tres bénéfique pour ’amélioration
des performances, plus spécifiquement le kernel linéaire qui a été le plus adapté a notre base
d’apprentissage que les autres types. La figure suivante montre les résultats d’accuracy selon les

3 configurations avec et sans utilisation du kernel.

y B avec
kemel
B sans
76 kemel
T,
]
by 75
g
L]
74
73

1ére 2éme 3éme

configuration

FIGURE 4.3 — Résultats d’accuracy score avec et sans kernel.
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Dans le tableau qui suit, il est affiché les résultats des 3 métriques d’évaluation avec

I'utilisation du kernel selon les 3 configurations.

Configuration Accuracy | Precision | Recall
Train 80 %, Test 20% 76 76 73
Train 67 %, Test 33% 77 77 71
Train 50 %, Test 50% 7 78 71

TABLE 4.7 — Résultat du modele SVM avec utilisation du Kernel.

Pour calculer 'accuracy et les autres métriques d’évaluation nous avons importé les
métriques “accuracy-score” et “classification-report” de la bibliotheque Sklearn.

Nous pouvons constater que la configuration 50% pour I'ensemble d’entrainement et 50%
pour I'ensemble de test est celle qui a donné le meilleur résultat pour ce modele.

D. Implémentation de ’algorithme Random Forest :

Pour I’élaboration de ce modele en appliquant la technique des foréts aléatoires, nous
avons fait un appel a la fonction “RandomForestClassifier()” en utilisant toujours la bibliothéque
Sklearn et la méthode “train-test-split” avec les parametres suivant : random-state=7, le test-size
est changé selon la configuration choisies. Signification de quelques parametres d’entrées :

- n-estimators : prend une valeur entieére qui désigne le nombre d’arbres dans la forét, par
défaut=100.

- criterion : La fonction pour mesurer la qualité d’une division. Les criteres pris en charge
sont ”gini” pour I'impureté Gini et “entropie” pour le gain d’information. Ce parametre est
spécifique aux arbres de décision, par défaut="gini”.

- max-depth : variable entiere qui détermine la profondeur maximale de I'arbre de décision.
par défaut="none”

- min-samples-split : exprime le nombre minimum d’échantillons requis pour diviser un nceud
interne, par défaut=2.

- min-samples-leaf : c’est le nombre minimum d’échantillons requis pour étre a un nceud
feuille, par défaut = 1.

- max-features : par défaut="auto”, désigne le nombre d’attributs a prendre en compte lors
de la recherche de la meilleure répartition :

1- Si "auto”, alors max-features=sqrt(n-features).

2- Si 7sqrt”, alors max-features=sqrt(n-features) (identique a ”auto”).

3- Si ”log2”, alors max-features=log2(n-features).

4- Si aucun, alors max-features=n-features.

- bootstrap : Si la valeur de cette variable booléenne est vrai alors les échantillons de bootstrap

sont utilisés lors de la construction d’arbres. Sinon ’ensemble entier de données est utilisé pour
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construire chaque arbre, par défaut="true”.
- oob-score : S’il faut utiliser des échantillons hors sac (out of bag) pour estimer le score de
généralisation. Uniquement disponible si bootstrap=True, par défaut=""false” [66].
Dans notre implémentation, le changement était fait sur le parametre d’entrée “n-
estimators” afin d’augmenter I'accuracy du modele dont la valeur choisie de “n-estimators”
est 200.

Le tableau 4.8 montre les résultats obtenus des trois métriques avec les configurations

choisies :
Configuration Accuracy | Précision | Rappel
Train 80 %, Test 20% 81 82 80
Train 67 %, Test 33% 75 74 74
Train 50 %, Test 50% 78 7 76

TABLE 4.8 — Résultat du modeéle random forest.

Nous pouvons constater que la premiere configuration de 80% de données pour I’ensemble
d’entrainements et 20% pour ’ensemble de test est celle qui a donné le meilleur résultat dans
toutes les métriques pour ce modele.

E. Discussion des résultats obtenus :

Nous pouvons conclure d’apres les résultats obtenus par les deux modeles d’apprentissage
automatique SVM et Random Forest (présentés dans les tableaux 4.7 et 4.8) que ’algorithme
Random Forest a donné de meilleurs résultats pour la classification binaire surtout pour la
premicre configuration qui a donné 81% pour l'accuracy, 82% pour la précision et 80% pour
le rappel est meilleur que tous les résultats du modele SVM dans toutes les configurations. La
figure suivante montre les différents scores d’accuracy pour les deux modeles Random Forest et

SVM selon les trois configurations.
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FIGURE 4.4 — Accuracy score pour les deux modeles SVM et Random Forest.

Nous choisissons alors le modele Random Forest pour la phase de sélection des attributs

les plus influents.

4.4.3 Sélection d’attributs

La sélection d’attributs (feature selection en anglais) est une étape qui nous permet de
choisir correctement les attributs influents de la base de données dans 'objectif de réduire le
nombre d’entrées pour notre modele de deep learning et de ne prendre que les attributs qui ont
une grande influence comme entrée.

Cette technique est utilisée pour réduire le nombre d’entrées et d’éliminer les attributs re-
dondants, non pertinents et bruyants qui peuvent affecter négativement la phase d’apprentissage
dans les modeles de machine learning et de deep learning afin de tirer le meilleur substitut d’at-
tributs de la base d’apprentissage. Parmi les avantages de I'utilisation de la sélection d’attributs
nous avons :

- dimensionnalité réduite : moins de dimensions signifie que le modele est plus optimisé.
- Amélioration au niveau d’accuracy : quand il y’a moins d’attributs non pertinents signifie
que 'accuracy du modele va s’améliorer
- Réduction des couts de calcul : moins d’entrées signifie que le modele va s’entrainer plus
rapidement [67]
plusieurs techniques sont utilisées pour la sélection d’attributs, pour notre étude nous

avons choisi d’utiliser le logiciel Weka qui permet de faire une sélection d’attributs automatique
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¢

et de le comparer avec le résultat de “ feature importance “ qui a été pris apres la construction
du modele de Random Forest.
La sélection d’attributs en utilisant Random Forest :

La sélection d’attribut dans notre modele de Random Forest a été exécutée a l'aide de la
bibliotheque Sklearn en utilisant I'instruction rfc.feature_importances_. Ou rfc est le nom de notre
classifieur et feature_importances_ est la fonction utilisée. Cette fonction calcule la diminution de
I'impureté du nceud pondéré par la probabilité d’atteindre ce nceud. Ou la probabilité d’atteindre
le nceud peut étre calculée par le nombre de samples qui atteignent le nceud divisé par le nombre
total des samples. Plus la valeur est grande, plus ’attribut a une grande importance. Le résultat
obtenu est le suivant :

[0.07684946, 0.25643635, 0.08952599, 0.08437176, 0.08552636, 0.14911634, 0.11751284,
0.1406609 |

Pour mieux visualiser les résultats nous avons utilisé l'instruction suivante a ’aide de la
bibliotheque Pandas :

(pd.Series(rfc.feature-importances-,index=x.columns).plot(kind="barh’))

Résultat :

Age
abetesPedigreeFunction
B

Inzulin

SinThickness

BloodPressure
Gucose
Pregnancies (I
0.oo 005 010 015 020 025

FIGURE 4.5 — La sélection d’attributs selon le modele Random Forest

- La sélection d’attributs en utilisant ’outil Weka :

Pour effectuer la selection d’attribut “Feature Selection” en utilisant 1’outil Weka, il faut
passer par l'onglet “Select Attribut” et spécifier deux parametres :

- Attribut Evaluator : c¢’est une technique qui permet d’évaluer les attributs de la base de
données dans le contexte de la variable de sortie. Dans notre étude, nous avons choisi la fonction
CfsSubsetEval comme ”attribut evaluator” :

CfsSubsetEval : c’est une fonction qui permet d’extraire un ensemble d’attribut dont ils sont

fortement corrélés avec la classe en ayant une faible intercorrélation sont préférés.
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- Search Method : c’est une technique qui permet de naviguer plusieurs combinaisons pos-
sibles d’attributs afin d’arriver a une courte liste d’entités choisies, la fonction de recherche
choisie pour notre étude est :

BestFirst : elle cherche ’espace d’un sous ensemble d’attribut en utilisant greedy hillclimbing
augmenté d’une fonction de retour en arriere.

Le résultat obtenu est :

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Beat first.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 4&
Merit of best subset found: 0.517

Attribute Subset Ewvaluator (supervised, Class (numeric): % Outcome):
CF5 Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 1,2,6,7,8 = 5
Pregnancies
Glucose
BMI
DiabetesPedigreeFunction
Lge

FIGURE 4.6 — Les attributs sélectionnés par Weka

Les résultats suivants montrent qu’il y a une substitution de cinq attributs (Pregnancies,
Glucose, BMI, DiabetesPedigreeFunction, Age) comme ceux qui ont une forte corrélation entre

classe et moins d’intercorrélation avec un mérite de 0.51.

59



Chapitre 4 Implémentation des algorithmes et présentation des résultats

- Interprétation des résultats :

Les résultats obtenus apres ’exécution de la fonction Feature Importances du modele de
Random Forest nous montrent la distribution des attributs selon leur degré d’influence lors de
la construction de notre classificateur Random Forest que nous pouvons les classer comme suit
du plus influent jusqu’au moins influent :

[ Glucose, BMI, Age, DiabetesPedigreeFunction, BloodPressure, Insulin, SkinThickness, Pre-
gnancies].

Tandis que dans l'outil Weka les résultats ont trouver une substitution de cinq variables
qui sont les plus corrélées entre classe dont nous pouvons constater qu’elle contient parmis eux
les quatres variables les plus influents selon les résultats de la fonction “feature-importances-”
de Random Forest (Glucose, BMI, Age, DiabetesPedigreeFunction).

Dans notre étude, nous avons choisi de créer un modele de Deep Learning plus optimisé
avec un nombre d’entrée plus réduit pour les raisons déja expliquées avec Feature Selection. Les
attributs que nous avons sélectionnés sont : (Glucose, BMI, Age, DiabetesPedigreeFunction) qui
sont les attributs les plus influent de Random Forest et qui se trouve aussi dans la substitution
des attributs les plus corrélés de Weka en négligeant ’attribut pregnancies pour les deux raisons
suivantes :

1. C’est l'attribut le moins influent selon Random Forest
2. C’est un attribut qui pourra étre utilisé qu’avec les femmes dans notre étude nous avons
voulu créer un modele de Deep Learning pour la prédiction du diabete de type 2 optimisé qui

sera utilisable pour les deux sexes.

4.4.4 Implémentation du modele d’apprentissage profond

L’implémentation de ce modele a été faite avec les quatres attributs que nous avons
sélectionné & partir de la phase précédente (Glucose, BMI, DiabetesPedigreeFunction, Age)
a l'aide de la bibliotheque Keras avec une configuration de 80 % pour I’ensemble d’entrainement
et 20 % pour I'ensemble de test en utilisant la bibliotheque Sklearn.

La construction et 'amélioration de I’accuracy de notre modele a été faite en jouant sur
plusieurs parametres, nous pouvons citer :

- Topologie du réseau : parfois un nombre de couches réduit avec beaucoups de nceuds par
couche est meilleur et parfois plusieur couches avec moins de nceuds par couche est favorable
c’est lié au probleme.

- Le type de fonction d’activation : chaque fonction d’activation est meilleur pour un type
de probleme, il est possible de combiner plusieurs fonctions dans I'architecture du modele.

- Le choix de la fonction de perte : pareil pour la fonction de perte, chaque fonction est
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préférable pour chaque type de probleme
- La taille du batch : signifie le nombre de samples a traiter avant de mettre a jour les poids.
- Le nombre des epochs : signifie le nombre de fois ou le modele va s’entrainer sur toute la
base d’apprentissage batch par batch.

L’architecture que nous avons utilisée dans notre approche est :

- La couche d’entrée : 4 noeuds d’entrées avec la fonction d’activation “Sigmoid”.
- lere couche cachée : 12 noeuds avec la fonction d’activation “Sigmoid”.

- 2éme couche cachée :8 noeuds avec la fonction d’activation “Sigmoid”.

- 3eme couche cachée :4 noeuds avec la fonction d’activation “Sigmoid”.

- La couche de sortie : 1 noeud de sortie avec la fonction d’activation “Sigmoid”.

La fonction Sigmoid a été utilisée dans toutes les couches car c’est celle qui a donnée un
meilleur résultat par rapport a d’autres fonctions que nous avons testées, elle est aussi la plus
recommandée pour les problemes de classification binaire ainsi que la fonction de perte “binary
cross-entropy” que nous avons utilisée.

Par rapport a la taille de batch et le nombre d’epochs utilisé, nous avons choisi la taille 16
pour le batch avec le nombre d’epochs 1000, nous avons aussi utilisé ’optimiseur Adam pour le

Backpropagation. Les résultats d’exécution de notre modele Deep Learning sont :

FIGURE 4.7 — Résultats d’exécution de notre modele d’apprentissage profond.

L’enregistrement du modele finalisé a été effectué a 'aide de la fonction * load-model”
de la bibliotheque Keras sous format “h5”, qui nous a permis de sauvegarder a chaque fois le
modele avec qui nous avons trouvé un bon résultat jusqu’a ce que nous avons trouver celui de
83 % d’accuracy pour ensuite avoir la possibilité de le réutiliser, faire des prédictions avec et
d’afficher a nouveau la valeur de loss et d’accuracy.

- Discussion des résultats obtenus :

Les résultats obtenus de notre modele d’apprentissage profond nous a permis de constater
qu’il est possible d’obtenir un modeéle avec un bon résultat d’accuracy compétitif aux modeles
d’apprentissage automatique avec moins d’attributs, c’est-a-dire avec la bonne combinaison d’at-
tributs et avec la bonne configuration d’apprentissage profond nous pouvons avoir des bons
résultats.

Nous pouvons aussi constater que la phase de sélection d’attributs est tres bénéfique pour

améliorer les performances d’un modele surtout pour les bases de données avec un nombre
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d’attribut énorme cette phase peut apporter des bénéfices tres remarquables.

En ce qui concerne I'utilisation de notre modele d’apprentissage profond pour la prédiction
du diabete de type 2 pour les femmes ainsi que pour les hommes est possible, car dans les deux
attributs suivants : Glucose, BMI les valeurs de plage des hommes diabétiques sont inclus dans
notre base de données. Nous pouvons constater dans le tableau suivant que les valeurs de plage
des deux attributs Glucose et BMI dans notre base de données (apres avoir effectué le nettoyage

de données) couvrent bien toute les normes du Glucose et de BMI (voir tableau 4.2 et 4.3)

Attribut Valeurs de plage dans
notre base de données
Glucose(g/1) 44 - 199
BMI(kg/m?) 18.2 - 67.1

TABLE 4.9 — Les valeurs de plage des deux attributs dans notre base de données.

Et par rapport lattribut “DiabetesPedigreeFunction” c’est une fonction qui fournit des
informations sur les antécédents diabétiques chez le patient ou plus la valeur de cet attribut est
grande plus le patient est susceptible d’avoir le diabete. La méthode pour calculer cette valeur
n’est pas fourni mais il est clair que c’est une valeur indépendante du sexe du patient tout comme

I’dge donc nous pouvons déduire que notre modele peut étre utilisable pour les deux sexes.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre contribution par rapport a la prédiction du
diabete de type 2 de la base donnée Indian Pima Diabetes en utilisant les techniques d’intelligence
artificielle. La premiere est I'utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique SVM et
Random Forest avec une étude comparative entre eux qui a amener a conclure que le modele de
Random Forest est meilleur selon toutes les métriques d’évaluation.

La seconde été en utilisant ’apprentissage profond avec les quatres attributs les plus
influents selon Random Forest et Weka qui nous a permis d’avoir un modele avec 83% d’accuracy

et qui peut étre utilisable pour les deux sexes.
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Beaucoup de chercheurs ont mené des travaux afin d’effectuer la prédiction du diabete
sucré. Dans ce mémoire de master nous avons choisi d’utiliser les techniques de ’apprentissage
automatique et 'apprentissage profond sur la base de données Pima Indian Diabetes, en ce qui
concerne ’apprentissage automatique nous avons implémenté deux algorithmes SVM et Random
Forest, nous avons conclu suivant les métriques d’évaluation (accuracy, précision, rappel) et
suivant trois configurations différentes de fragmentation de données que le modele Random
Forest été meilleur que celui de SVM avec un pourcentage de 81 % d’accuracy, 82 % de précision
et 80 % de rappel par rapport a 77% d’accuracy et 78% de précision et 71% de rappel.

Nous avons ensuite utilisé la méthode de sélection d’attributs les plus influents de la base
de données pour I’élaboration de notre modele d’apprentissage profond afin d’optimiser notre
modele. Pour cela nous avons utilisé le modele Random Forest pour la sélection des attributs les
plus importants et le logiciel Weka. Apres plusieurs essais d’architectures d’apprentissage profond
et apres avoir changé plusieurs parametres nous avons obtenu un modele avec un pourcentage
83 % d’accuracy qui peut étre utilisable pour les deux sexes apres avoir éliminé quatre attributs
ou un parmis eux est “Pregnancies” qui est dédié uniquement aux femmes.

Les principales perspectives qui apparaissent a 'issue de notre travail sont : 'utilisation
de la technique de sélection d’attributs sur d’autres base d’apprentissage qui contiennent un
nombre important d’attributs pour voir son impact, tester différentes combinaisons d’attributs
pour 'apprentissage profond tout en essayant d’améliorer I'accuracy ainsi nous souhaitons le
développement d’une application web ou mobile qui permet de mesurer le pourcentage d’atteinte

du diabete dans le futur et qui sera accessible pour tout le monde.
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