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Abstract

Heart diseases are among the most common diseases worldwide and are among the
leading causes of high deaths, especially among patients with heart failure. It has therefore
become necessary to use more advanced tools to detect and classify them in order to reduce
the risk of contracting these diseases.

Predicting heart disease helps us avoid health complications in infected patients and
reduce the duration of their treatment. This also helps us reduce the mortality rate, which is
constantly increasing, especially in recent years, and taking into account the developments
that the world is witnessing in the field of health and technology. It has become urgent to use
an artificial intelligence tool, namely deep learning, which provides excellent models in the
field of prediction.

The aim of this project is to develop an intelligent system for predicting heart failure
using deep learning, which provides us with an intelligent and efficient model for data
analysis and prediction. Among the models we used was an RNN(LSTM) model that
analyzed Dataset containing 5000 patient records. We used it to predict the likelihood of
developing heart failure first and got great results. We also developed an easy-to-use and
flexible medical application to predict heart failure.

Keywords: deep learning, artificial intelligence, heart failure, model, data, analysis,
prediction, disease, application



Résume

Les maladies cardiaques font partie des maladies les plus courantes dans le monde
et comptent parmi les principales causes du nombre élevé de déces, en particulier chez
les patients souffrant d'insuffisance cardiaque. 1l est donc devenu nécessaire d'utiliser des
outils plus avancés pour les détecter et les classer afin de réduire le risque de les
contracter. Prédire les maladies cardiaques nous aide a éviter les complications de santé
des patients infectés et a réduire la durée de leur traitement. Cela nous aide également a
réduire le taux de mortalité, qui est en constante augmentation, surtout ces derniéres
annees, et compte tenu de I'évolution a laquelle le monde est témoin dans le domaine de
la santé et de la technologie. 1l est devenu urgent d’utiliser un outil d’intelligence
artificielle, a savoir le deep learning, qui fournit d’excellents modeles dans le domaine de
la prédiction.

L'objectif de ce projet est de développer un systéeme intelligent pour prédire
I'insuffisance cardiaque a l'aide de I'apprentissage profond, qui nous fournit un modéle
intelligent et efficace pour analyser les données médicales et predire la maladie.

Parmi les modeles que nous avons utilisés figurait un modéle RNN(LSTM) qui
analysait un Dataset contenant 5000 dossiers de patients. Nous 1’avons utilisé pour
prédire la probabilité de développer une insuffisance cardiaque en premier et nous avons
obtenu d’excellents résultats. Nous avons également créé une application médicale
simple et flexible a utiliser afin de prédire I'insuffisance cardiaque. Les outils utilisés
dans cette étude sont Python et Google Colab. De plus, des bibliothéques Python ont été
utilisées (TensorFlow, NumPy, Pandas, scikit learn).

Mots-clés : deep learning, intelligence artificielle, insuffisance cardiaque, modele,
données, analyse, prédiction, maladie, application.
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Chapitre 1 : Introduction génerale

Contexte

Les maladies cardiaques sont I'une des maladies les plus courantes et affectent la santé
humaine dans le monde, en particulier I'insuffisance cardiaque, car elles provoquent un grand
nombre de déces chaque année. L'insuffisance cardiaque occupe une place particuliére en
raison de son impact important sur la qualité de vie et de l'urgence. Nécessité d'un diagnostic
précoce afin de le traiter ou de réduire son risque.

En raison du taux de mortalité annuel élevé qui coincide avec les développements dans
les domaines médical et technologique, il est devenu urgent d'utiliser un outil d'intelligence
artificielle représenté par l'apprentissage profond, qui fournit d'excellents modeles dans le
domaine de la prédiction.

Modele de réseaux neuronaux récurrents RNN avec (LSTM) qui analyse les données et
les prédictions avec une grande précision. Ce modele est efficace dans le traitement et
I'analyse des données temporelles et sérielles.

Nous avons également complété une application médicale, car cette application que
nous avons complétée nous a montré d'excellents résultats lors de tests visant a prédire
I'insuffisance cardiaque.

Problématique

Depuis 1’Antiquité, I’insuffisance cardiaque est une des principales causes de déces
dans le monde. Avec l'augmentation récente de son incidence, il est devenu crucial de
développer des méthodes plus avancées pour la prédiction et le diagnostic précoce.
L'apprentissage profond, notamment les RNN avec LSTM, offre un potentiel important pour
I'analyse des données médicales temporelles et la prédiction des maladies cardiaques. Ce
chapitre vise a développer un modéle basé sur RNN (LSTM) et a le comparer avec des
modeles 1D CNN et MLP pour évaluer leur précision dans la prédiction de l'insuffisance
cardiaque.

Objectifs

L'objectif de ce projet est de développer un systéeme intelligent pour prédire
I'insuffisance cardiaque a l'aide de l'apprentissage profond, qui nous fournit un modele
intelligent et efficace pour analyser les données médicales et prédire la maladie.

La structure du mémoire

1. Le premier chapitre:
Nous avons essayé de présenter le membre le plus important du corps
humain, qui est le ceeur, ses composants, son rdle, sa fonction et les concepts qui
y sont liés. Ensuite, nous avons abordé des maladies qui pourraient affecter le
cceur, dont la plus importante est 1'insuffisance cardiaque, car nous avons abordé
ses causes, ses facteurs de risque, ses symptdmes et comment le diagnostiquer.
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2. Le deuxiéeme chapitre:

Nous avons présenté des concepts et des définitions sur [l'intelligence
artificielle et ses branches, que sont I'apprentissage automatique et I'apprentissage
profond. Nous avons abordé les types et les structures de chaque type et avons
également comparé ces branches.

3. Le troisieme chapitre:
Nous avons présenté quelques travaux appliquant 1’apprentissage profond
pour prédire [Dinsuffisance cardiaque a [’aide de différents modeles
d’apprentissage profond.

4. Le quatriéeme chapitre :
Nous avons créé un modele intelligent grace a I'apprentissage profond a
I'aide de RNN (LSTM) afin d'analyser les données et de prédire l'insuffisance
cardiaque, et nous I'avons également comparé avec les modeles 1D CNN et MLP
en termes de précision, ou la précision du premier modeéle était excellente par
rapport a d'autres modéles.

5. Le cinquiéme chapitre :
Nous avons dépient le fonctionnement de notre application de prédiction de
I'insuffisance cardiaque a I’aide d’un diagramme de séquence. De plus, nous 1’avons
décrite et illustrée en présentant des captures d’écran.
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Chapitre 2: Les maladies cardiaques

16



2.1 Introduction

Les maladies cardiaques représentent une série de troubles affectant le cceur et les
vaisseaux sanguins, constituant lI'une des principales causes de décés dans le monde. Elle
englobe une variété de conditions allant des maladies coronariennes aux cardiopathies
congénitales, affectant la qualité de vie de millions de personnes. Comprendre ces maladies
est essentiel pour développer des stratégies de traitement et de prévention efficaces [1].

Ce premier chapitre se veut introductif et vise & donner une idée générale sur le cceur et
ses maladies, en présentant notamment l'insuffisance cardiaque en détail et en mentionnant
ses causes, ses facteurs de risque, ses symptomes et son diagnostic.

2.2 Définition du cceeur

Un organe important, le ceeur, est situé dans la poitrine et bien entouré par les poumons.
Il est situé en diagonale et sa partie supérieure est située légerement a droite, donc environ les
3/2 de sa masse se trouvent sur le c6té gauche du corps. Le cceur est un muscle creux qui
pese environ 300 grammes chez l'adulte. L'épicarde (enveloppe externe) et I'endocarde
(enveloppe interne) sont 2 membranes minces qui la protégent [2].

2.3 Anatomie du coeur

Le ceeur est situé dans la cage thoracique centrale gauche. Il se compose de différentes
parties qui jouent un réle dans la circulation sanguine: 2 oreillettes et 2 ventricules droit et
gauche, valves qui permettent la circulation entre les oreillettes et les ventricules. Le
myocarde est constitué de 3 couches: I'endocarde, la partie la plus interne, le myocarde,
contractile et péricarde, qui constituent l'enveloppe du cceur. Le cceur est alimenté par des
artéres coronaires et complexes.L'aorte et l'artére pulmonaire se connectent au cceur ainsi
gu'aux veines pulmonaires et a la veine cave inférieure, comme le montre la figure 1 [3].
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Figure 1: Anatomie du ceeur [3]

2.4 Role du cceeur

Le cceur, grace a son role de double pompe d'aspiration et de refoulement, assure la
circulation sanguine dans I'organisme pour apporter de I'oxygene et des nutriments aux tissus.

Il existe 2 types de circulation: la circulation pulmonaire et la circulation systémique.

2.4.1 Circulation pulmonaire

La circulation pulmonaire, ou microcirculation, a pour fonction de transporter le sang
vers les poumons pour assurer I'échange gazeux et le renvoyer vers le cceur. Le coté droit du
cceur constitue une pompe de circulation pulmonaire.

Le sang appauvri en oxygéne et riche en CO2 arrive du corps dans l'oreillette droite par
la veine cave inférieure et supérieure. Le sang coule vers le ventricule droit, qui le draine dans
2 artéres pulmonaires (troncs pulmonaires).

L'artére pulmonaire transporte ensuite le sang vers les poumons, ou il élimine le CO2 et

absorbe I'oxygene. L'oxygene est ensuite redirigé a travers les veines pulmonaires vers le
coeur dans 'oreillette gauche.

2.4.2 Circulation systémique

La circulation systémique assure la distribution générale du sang vers les tissus de tout
le corps et son retour vers le ceeur. Ici, c'est le coeur gauche qui agit comme une pompe.
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Le sang réoxygéné arrive a l'oreillette gauche, puis traverse le ventricule gauche et le
draine en se contractant dans l'artére aortique. De 13, le sang est distribué a divers organes et
tissus du corps. Il est ensuite renvoyé au ceeur droit par un réseau veineux [4].

2.5 Fonctionnement du coeur

Le cceur agit comme une pompe, qui peut propulser le sang dans tout le corps et suit une
voie tres specifique. Le myocarde, plus précisément les cellules musculaires, par des
changements de potentiel, sont contractiles grace a leur excitabilité nerveuse.

Pour cela, le ceeur dispose d'un véritable "circuit électrique” - du nceud sinusal situé
dans le coin supérieur gauche de l'oreillette droite au nceud auriculo-ventriculaire situé entre
I'oreillette et le ventricule. Ensuite, le courant emprunte 2 faisceaux différents qui permettent
la contraction des ventricules.

Au repos, les cardiomyocytes sont polarisés a -90 Mv (millivolts), phénomeéne associé a
un déséquilibre de la distribution des ions K+ (potassium) et Na+ (sodium).

Lorsque le potentiel membranaire monte a-50mV, les cellules cardiaques provoquent un
phénomene appelé "potentiel d'action”, c'est-a-dire qu'elles provoquent la contraction des
cardiomyocytes avec deux phases différentes. :

— Phase de dépolarisation (diminution de la charge négative), entrainant une
contraction des cellules cardiaques

— Puis phase de repolarisation. En fin de repolarisation, le potentiel membranaire
est rétabli et la cellule est stationnaire [5].

2.6 Rythme cardiaque
Le rythme cardiaque dépend de 2 composants :

1. Cycle cardio ou parties mécaniques pouvant étre simplifiées en 3 étapes :

— La phase diastolique, dite diastolique, permet de remplir la cavité cardiaque de
sang.

— La systolique, appelée systolique, se caractérise par une augmentation de la
pression de la cavite.

— Le stade de I'écoulement du sang dans le systéme circulatoire.

2. Composants électriques qui sont directement responsables de I'étape mécanique. Le
myocarde est doté d'automatisation: il posséde des fibres musculaires spécialisées dans
la production d'une activité électrique répétitive spontanée. Ces fibres constituent ce
qu'on appelle nodulaire tissue. Il se compose du premier groupe de cellules dans la
paroi de l'oreillette droite prés de la jonction de la veine cave supérieure - le nceud
sino-auriculaire. 1l a la propriété de produire rythmiguement des impulsions
électriques qui se propagent aux deux oreillettes et provoquent leurs contractions. Les
signaux électriques sont ensuite transmis aux nceuds auriculo-ventriculaires et relayés
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vers les ventricules grace au faisceau His et au réseau de Purkinje. La contraction
ventriculaire survient 1 seconde aprés quelques millisecondes de contraction de
I'oreillette, en tenant compte du temps de propagation de I'influx nerveux. D'autre part,
il existe une systole auriculaire droite et gauche approximativement simultanée (suivie
d'une diastole) et une systole ventriculaire droite et gauche simultanée (suivie d'une
diastole).

— La fréquence cardiaque au repos est en moyenne de 60 a 80 battements par

minute [6]

Noeud sinusal

Noeud auriculo ventriculaire

Tronc du faisceau de Hys Branche du faisceau de Hys

Réseau de Purkinje

Figure 2: Rythme cardiaque [6]

2.7 Circulation du sang dans le cceur

Le sang désoxygené, provenant de toutes les parties du corps (1), pénétre dans
I'oreillette droite (2), provoquant la contraction du sang et son écoulement dans le ventricule
droit (3). La vanne entre ces 2 compartiments se ferme. Le ventricule droit se contracte et
propulse le sang dans le tronc pulmonaire (4). La valve a la base du tronc pulmonaire se
ferme. Le sang est envoyeé aux poumons (5), ou il devient riche en oxygene.

Le sang oxygéné arrivant des poumons (6) est collecté par l'oreillette gauche (7), qui se
contracte et se draine dans le ventricule gauche (8). La vanne entre ces deux compartiments se
ferme. Le ventricule gauche se contracte et propulse le sang dans l'aorte (9). La valve au début
de l'aorte se ferme. Le sang est distribué dans tout le corps (10).

Les arteres coronaires alimentées par l'aorte assurent l'apport de sang oxygéné au coceur

lui-méme. Et les contractions cardiaques se produisent en paralléle dans les parties gauche et
droite du cceur, voir Figure 3 [7].
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Figure 3: Circulation du sang dans le cceur [7]

2.8 Réseau coronaire artériel

Comme tout autre organe, le coeur a sa propre angiogenese. Le réseau artériel, qui
amene le sang oxygéné au muscle cardiaque, est constitué de deux artéres coronaires qui
prennent naissance dans l'aorte au niveau des sinus de Valsalva et se déplacent vers la pointe
du cceur. :

1. L'artére coronaire gauche est divisée en deux branches: l'artére ventriculaire
antérieure et l'artére contournée. Il irrigue le coeur gauche.
2. Artére coronaire droite alimentant le cceur droit [8]
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Figure 4: Réseau coronaire artériel [8]

2.9 Les maladies du cceur

Diverses pathologies peuvent affecter le ceeur, les principales sont:
2.9.1 Insuffisance cardiaque

L'insuffisance cardiaque signifie que le coeur ne sera plus en mesure de pomper
suffisamment de sang dans la circulation. Cela affecte la capacité physique et I'organisme
dans son ensemble. Un traitement approprié et un mode de vie sain peuvent ralentir la

progression de la maladie, soulager les symptémes, prévenir les urgences et améliorer la
qualité de vie [9]
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Figure 5: Insuffisance cardiaque [10]

2.9.2 Arythmies cardiaques

L'arythmie cardiaque est un probleme dd au fonctionnement anormal de I'électricité du
ceeur. Le cceur bat habituellement entre 50 et 80 battements par minute au repos. Les
arythmies peuvent ralentir le rythme cardiaque (bradycardie, c'est-a-dire moins de 50
battements par minute), les accélérer (tachycardie, c'est-a-dire plus de 100 battements par
minute) ou provoquer des rythmes irréguliers (fibrillation auriculaire, extrasystole) [11].

NORMAL PERICARDITIS

Figure 6 : Arythmie cardiaque [12]

23



2.9.3 L’arrét cardiaque

L'arrét cardiaque est défini par l'arrét de 1'activité mécanique du cceur, ce qui entraine
I'arrét de la circulation sanguine et I'interruption de I'apport de sang (et donc d'oxygene) aux
organes vitaux. En l'absence de contrble, I'arrét cardiaque entraine un taux de mortalité de
90% si les mesures d'urgence ne sont pas prises rapidement [13].

Mécanismes de |'arrét cardiaque

Rythme cardiaque normal Rythme cardiaque irvéqulier
R
=)
Qs
P Dépolarisation auriculaire Fibrillation auriculaire (FA)

QRS Dépolarisation ventriculaire

i Repolarisation ventriculaire

Nceud sinusal Fibrillation
auriculaire
Stimuli Signaux
électriques chaotiques
) ) ) Impulsions
Nceud atrioventriculaire ventriculaires
rapides

Figure 7: L’arrét cardiaque [14]

2.9.4 L'infarctus du myocarde
Infarctus du myocarde (ou crise cardiaque) Cela correspond a la nécrose d'une partie du

muscle cardiaque due au blocage d'une artére qui alimente le cceur. Notez que l'inconfort
cardiaque est la manifestation des symptémes d'une crise cardiaque [15].
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Figure 8: L'infarctus du myocarde [16]

2.9.5 Maladies vasculaires

Les maladies cardiovasculaires peuvent étre une maladie ou une blessure qui affecte le
cceur, les vaisseaux sanguins qui alimentent le cceur ou le réseau de vaisseaux sanguins
(arteres et veines) dans tout le corps et dans le cerveau [17].

2.10 Les causes de L’IC

En général, I'insuffisance cardiaque se développe lentement aprés une lésion cardiaque.
Il n'y a pas de cause unique, et la cause peut étre inconnue.

Les causes les plus courantes d'insuffisance cardiaque sont :

— Antécédents de crise cardiaque (infarctus du myocarde)

— Coronaropathie

— Hypertension artérielle

— Maladie des valves cardiaques (valvulopathie)

— Infection cardiaque (myocardite)

— Maladie cardiaque congénitale

— Inflammation de I’enveloppe interne du coeur (endocardite)
— Diabeéte (carence ou défaut d’utilisation de I’insuline) [18]

2.11 L.es facteurs de risque de L’IC

Facteurs de risque pour le développement d’une insuffisance cardiaque.
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— Diminution de la fonction ventriculaire gauche;
— affection coronarienne;

— hypertension artérielle;

— hypertrophie ventriculaire gauche;

— diabéte;

— obésité;

— dyslipidémie;

— tabagisme;

— manque d’activité physique;

— microalbuminurie;

— antécedents familiaux de cardiomyopathie;

— insuffisance rénale [19]

2.12 Les symptomes de L’IC

Certains de ces symptdmes peuvent survenir lorsque le pompage cardiaque tourne mal
et qu'une congestion se produit :

— Augmentation de I'essoufflement, particulierement répandu

— Sensation continue de gonflement ou de remplissage

— Symptdmes de toux et de rhume qui durent plus d'une semaine

— Fatigue, perte d'énergie et épuisement extréme

— Perte ou fluctuation de I'appétit

— Gonflement accru des chevilles, des pieds, des jambes, du sacrum
(base de la colonne vertébrale) ou de I'abdomen (autour de
I'estomac);

— Besoin d'uriner plus souvent la nuit

— Extrémités froides

— Nouvelles expériences de troubles cognitifs (confusion et
difficulté a penser clairement) [19].

2.13 Le diagnostic de L'IC

Le médecin peut utiliser plusieurs tests, tels que [19]:
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2.13.1 Mesure des NT-proBNP

NT-proBNP et BNP sont des peptides natriurétiques qui sont utilisés comme
biomarqueurs pour le diagnostic de I'insuffisance cardiaque(IC) et sont principalement utilises
pour traiter les maladies cardiaques [20].

2.13.2 Electrocardiogramme (ECG)

Un électrocardiogramme est un test qui montre et enregistre l'activité électrique du
cceur & un moment précis. Il vérifie a quelle vitesse le ceeur bat (fréquence cardiaque), si
le coeur bat normalement (fréquence cardiaque) et l'efficacité du muscle cardiaque.
L'électrocardiogramme est également appelé ECG [21].

i 2 % | i i |
Mié\/\q;/\‘_?/\‘w‘_i/\,\,;‘ /\,_“JT:/\,\M;/\ 7

i

Figure 9: Electrocardiogramme (ECG) [22]

2.13.3 Echocardiogramme

L'échocardiographie est une technique d'imagerie médicale basée sur Il'utilisation des
ultrasons, qui permet de visualiser I'intérieur du corps. L'examen échographique du cceur, ou
échocardiographie, permet d'observer toutes les structures du cceur: valves et cavités
(oreillettes et ventricules). 1l donne également un apercu de la tension du muscle cardiaque.

L'échographie est un test indolore et non invasif, elle est donc prescrite en premiére
intention lorsque le médecin soupgconne une anomalie cardiaque [23].
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Figure 10: Echocardiogramme [24]

2.13.4 Epreuve d’effort

Le test d'effort cardiaque est un examen medical trés important qui vous permet
d'évaluer la capacité du patient a résister a un effort physique et de déterminer la présence
d'éventuelles anomalies cardiaques. Ce test est généralement recommandé pour les personnes
souffrant de douleurs thoraciques, de palpitations, d'essoufflement ou de fatigue anormale. Il
est également souvent pratiqué par les sportifs de haut niveau ou ceux pratiquant une activité
physique réguliéere [25].
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Figure 11: Epreuve d’effort sur vélo ergométrique [26]

2.13.5 Imagerie par résonance magnetique (IRM) cardiagque
L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est un type d'imagerie médicale qui utilise

un champ magnétique puissant et des ondes radio a trés haute fréquence pour produire des
images a haute résolution, en particulier du cceur et de la poitrine [27].
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Figure 12: IRM [28]

2.14 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué le coeur et ses diverses maladies, en particulier
I'insuffisance cardiaque, et nous l'avons expliqué en détail. Dans le deuxieme chapitre, nous
nous concentrerons sur les concepts scientifiques et technologiques les plus importants qui
nous aident a étudier les données des patients atteints d'insuffisance cardiaque et a réduire

autant que possible son incidence.
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Chapitre 3: Apprentissage profond et
apprentissage automatigue
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3.1 Introduction

Alors que les défis liés au fonctionnement systématique du secteur de la santé ne
cessent de s'intensifier, I'intelligence artificielle (1A) est en plein essor. Les solutions d'lA
stimulent la transformation des soins de santé en réduisant la charge de travail des médecins
épuises, en simplifiant les taches de gestion et en accélérant la prise de décision clinique et les
diagnostics [40].

L'apprentissage en profondeur, un sous-domaine de l'intelligence artificielle, est
largement reconnu comme la technologie la plus innovante et la plus puissante de ces
derniéres années. Ses capacités exceptionnelles sous-tendent de nombreux produits et services
actuels ainsi que les technologies émergentes [53].

Ce chapitre vise a donner une idée génerale de l'intelligence artificielle et de ses
applications dans le domaine médical, notamment en décrivant en détail les deux branches,
celle du machine learning et celle du deep learning.

3.2 L’Intelligence artificielle

L'intelligence artificielle est un moyen informatique d'effectuer des taches qui
nécessitent normalement une intelligence humaine [45].

3.3 Santé & intelligence artificielle

L'intelligence artificielle est partout, mais elle trouve des applications plus
particulierement intéressantes dans le domaine de la santé. Les données médicales sont une
ressource précieuse pour prédire les maladies, diagnostiquer les conditions médicales ou
améliorer le suivi des patients. Voici les huit dernieres avancées dans ce domaine [50].

— Aide a la décision

Savoir si un grain de beauté est un mélanome, interpréter un scanner cérébral ou
une radiographie des poumons: I'lA peut poser un diagnostic fiable ou éveiller les
soupgons sur une condition médicale en injectant des milliards de données dans un
programme d'apprentissage, I'algorithme apprend a "reconnaitre” les signes de la
maladie. Google Al, la branche de recherche d'Alphabet, a développé une IA qui
prédit le cancer du poumon avec un taux de réussite de 94,4%. Ces procedures
permettent également d'éviter les tests invasifs tels que les biopsies. L'IA fournit
également une aide a la prescription, par exemple en détectant automatiquement le
risque d'allergies et d'interactions médicamenteuses.

— Chirurgie assistée par ordinateur

Les robots chirurgicaux se répandent de plus en plus dans la salle d'opération. I
est plus précis et fiable que les mains humaines, réduit les risques et limite les

32



complications et les cicatrices. Grace aux bras articulés, ils peuvent effectuer une
chirurgie mini-invasive ou méme effectuer une opération a distance.

— Prévention épidémiologique

Méme si l'application "Stop Covid" n'a pas connu le succes escompte,
I'intelligence artificielle est un outil précieux pour prévenir et suivre les épidémies.
Des chercheurs américains du Boston Children's Hospital ont congu un algorithme
pour prédire I'évolution des cas de grippe grace aux observations médicales et aux
requétes Google. A Taiwan, le site officiel montre I'évolution possible de I'épidémie et
estime le nombre de patients qui consulteront un médecin ou utiliseront les services
d'urgence dans les 4 prochaines semaines. L'lA peut également exercer des missions
pharmacocinétiques en détectant les effets secondaires des médicaments.

— Nouveaux médicaments

En passant au crible des milliards de molécules, I'intelligence artificielle peut
prédire quelles molécules correspondent a des récepteurs cellulaires ou a des virus. En
juillet 2019, une équipe australienne a congu le premier vaccin utilisant des adjuvants
découverts par un algorithme. L'IA permettra aux chercheurs d'élargir le champ des
candidats médicaments a des molécules sans méfiance et de mieux prédire les futurs
effets secondaires des médicaments.

— Meédecine personnalisée

Il 'y a des changements importants dans la fagon dont les individus réagissent au
traitement. Grace aux progres de la génétique, de la pharmacie et de l'informatique, il
est devenu possible de prescrire des médicaments presque sur mesure, en fonction du
profil du patient et du degré de maladie. Ainsi, I'lA permet de prescrire des molécules
plus efficaces, de réduire les effets secondaires, et parfois la dose requise. Le probleme
reste le prix, et ces traitements personnalisés sont plus colteux a développer.

— T¢éléconsultation médicale

Plus fiables que les informations collectées ici et la sur Internet, les chatbots répondent a
la plupart des questions en parlant directement avec les patients. Le chatbot Vik, spécialisé
dans le cancer du sein, donne ainsi accés a de nombreuses informations sur la maladie et son
traitement. Apres avoir posé quelques questions, le chatbot peut faire un pré-diagnostic,
diriger une consultation avec un médecin et gagner un temps précieux. Les chatbots peuvent
également étre d'une grande aide dans le domaine de la santé mentale. Des études ont montré
que les gens sont plus susceptibles de faire confiance aux robots qu'aux humains.
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3.4 L’apprentissage automatique

3.4.1 Définition de ’apprentissage automatique

L'apprentissage automatique fait partie du domaine de l'intelligence artificielle, qui est
en constante évolution, permettant aux machines d'apprendre a partir d'ensembles de données
antérieurs et d'effectuer certaines taches automatiquement [42].

3.4.2 Types d’apprentissage automatique

Il existe 3 types d'apprentissage automatique: I'apprentissage supervisé, I'apprentissage
non supervisé et I'apprentissage par renforcement.

e L’apprentissage supervisé

Dans ce cas, les données sont étiquetées pour indiquer la catégorie ou la valeur cible a
prédire. Par conséquent, la machine se forme sur un ensemble de données étiquetées et utilise
ces informations pour faire des prédictions.

Ce type d'apprentissage automatique nécessite moins de formation que d'autres. En fait,
les résultats du modele peuvent étre comparés directement avec les données étiquetées.

e L’apprentissage non supervise

Pour l'apprentissage non supervisé, les informations ne sont pas étiqueteées. Par
conséquent, la machine explore les données a la recherche de structures ou de motifs cachés.
De grandes quantités de données sont saisies et la machine utilise des algorithmes pour
déterminer les caractéristiques pertinentes, trier, classer et grouper les données sans
intervention humaine.

Cette technique n'est pas facile a mettre en ceuvre. Contrairement a la premicre
approche d'automatisation de la prédiction et de la prise de décision, I'apprentissage non
supervisé identifie des modeles et des relations que les humains ne peuvent pas identifier dans
les données.

e L’apprentissage par renforcement
La méthode consiste a laisser I'algorithme s'entrainer et a apprendre de ses erreurs pour

atteindre I'objectif. Dans cette configuration d'apprentissage automatique, l'algorithme essaie
diverses méthodes pour fournir les résultats attendus.

Selon I'exactitude de ses résultats, il sera récompensé ou pénalisé. Par conséquent, il sait
s'il doit continuer dans la méme direction ou changer d'approche [43].
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3.4.3 Algorithmes d’apprentissage automatique

Les algorithmes d'apprentissage automatique prennent en charge les processus
d'apprentissage automatique supervisés, non supervises ou ameéliorés. Un ingénieur de
données écrit un morceau de code qui est un algorithme qui permet aux machines d'apprendre
ou de trouver la signification des données. Les 5 algorithmes les plus utilisés actuellement
sont [44]:

— L'algorithme de régression linéaire établit des relations en placant les données
dépendantes et indépendantes sur un graphique, puis en tracant une ligne droite pour
déterminer une moyenne ou une tendance. Selon Merriam-Webster, la régression est
définie comme "une fonction qui permet d'obtenir la valeur moyenne d'une variable
aléatoire lorsque des valeurs spécifiées sont présentes dans une ou plusieurs variables
indépendantes.” Cette définition s'applique également a la régression logistique.

-10 0 10 20 30 40 50 60

Figure 13: Régression linéaire [44]
— La régression logistique (ou modeéle logit) place également des variables sur un

graphique, tout comme la régression linéaire, mais les relations ne sont pas linéaires.
Dans ce cas, la relation est représentée par une courbe en forme de sigmoide.
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Logit

Figure 14: Modgle logit [44]

— Un arbre de décision est un outil d'aide a la décision qui présente un ensemble de
choix sous la forme d'un schéma arborescent. Les décisions possibles se trouvent aux
extrémités des branches (appelées "feuilles™), et sont atteintes en fonction des choix
effectués a chaque étape. L'arbre de décision est utilisé dans divers domaines tels que
la sécurité, I'exploration de données, la médecine, etc. Il a I'avantage d'étre facile a lire
et rapide a exécuter, voir Figure 15 [30], (Figure 15: est un exemple d’un arbre de
décision pour décider si une personne a des risques d’avoir un accident
cardiovasculaire).
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Figure 15: Arbre de décision [30]
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— La Machine a Vecteurs de Support (SVM), ou Support Vector Machine en anglais,
est un algorithme d'apprentissage supervisé couramment utilisé pour la classification,
la régression et la détection d'anomalies. Introduit dans les années 1990 par Vladimir
Vapnik, le SVM repose sur le concept de séparation des données en classes distinctes
a l'aide d'une frontiere optimale. L'objectif principal est de maximiser la marge, c'est-
a-dire la distance entre les groupes de données et la frontiére de séparation [29].

Maximum Mal'gin - First Category of Dataset

Hyperplane - Second Category of Dataset
X:

Support vectors

Figure 16: Machine a vecteurs de support [44]

— La classification naive bayésienne calcule effectivement la probabilité d'un résultat
en utilisant le théoréeme de Bayes.Elle est généralement efficace mais n'est pas
toujours supérieure a tous les modeles de classification plus sophistiqués.Le modele
suppose que les caractéristiques sont indépendantes les unes des autres, ce qui peut
étre une approximation simplificatrice et pas nécessairement exacte dans tous les cas.
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Naive Bayes Model
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Figure 17: Naive bayésienne [44]

3.4.4 Domaines d'utilisation de I’apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est utilisé dans divers domaines pour optimiser les
processus et améliorer les performances. Voici quelques domaines d'utilisation de
I’apprentissage automatique :

Secteur industriel: Maintenance prédictive et suivi des équipements
Entreprise: Vente incitative et Marketing multicanal

Santé et Sciences de la Vie: Diagnostic et Réduction des Risques
Tourisme et Hotellerie: Tarification dynamique

Services Financiers: Analyse des Risques et Reglementation
Energie: Optimisation de I'offre et de la demande [45].

3.5 L’apprentissage profond

3.5.1 Définition de I'apprentissage profond
L'apprentissage en profondeur est un sous-ensemble spécialisé de I'apprentissage

automatique. Techniquement, cela fonctionne exactement comme I'apprentissage
automatique, mais les fonctionnalités et les approches sont différentes. Dans le deep learning,
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les modéles apprennent et découvrent des idées a partir de données en utilisant différentes
couches.

L'apprentissage en profondeur est basé sur la fonction des cellules du cerveau humain,
appelées neurones, ce qui nous ameéne au concept de réseaux de neurones artificiels et parle
également de réseaux de neurones profonds ou d'apprentissage neuronal profond [42].

3.5.2 Fonctionnement de I’apprentissage profond

L'apprentissage en profondeur est basé sur des réseaux de neurones artificiels qui
imitent le cerveau humain. Cette structure est située en plusieurs couches, interconnectées les
unes avec les autres.

La premiére couche correspond au neurone d'entrée et la derniere couche transmet le
résultat de sortie. Entre les deux, il y a plusieurs couches intermédiaires ou l'information est
traitée. Cette architecture est spécifique au deep learning, permettant a chaque couche
d'analyser les données d'entrée avec plus de précision.

Par conséquent, plus le réseau de neurones artificiels est profond et contient donc
plusieurs couches, plus les taches que le systeme peut effectuer sont complexes. Il peut
apprendre a représenter et a interpréter par lui-méme les données qu'il recoit, que ce soit des
images ou du texte.

A chaque nouvelle information intégrée, les connexions entre les neurones se
développent et évoluent. C'est pourquoi les systemes d'lA équipés d'apprentissage en
profondeur ont la capacité d'apprendre de nouvelles connaissances de maniere autonome. lls
améliorent également de maniére autonome leurs capacités de prédiction et de prise de
décision, sans nécessiter d'intervention humaine. Ainsi, ces systémes ont la capacité
distinctive d'apprendre de leurs erreurs [46].
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Deep neural network
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Figure 18: Réseaux neuronaux profonds [31]

3.5.3 Algorithmes d’apprentissage profond

En apprentissage profond, plusieurs types d‘algorithmes sont utilisés. Chaque
algorithme a sa spécificité et son application [43]:

— Réseaux neuronaux convolutifs (CNN)

Cnn, également connu sous le nom de ConvNets, se compose de nombreuses couches
pour le traitement et I'extraction des caractéristiques des données. Plus précisément, les
réseaux de neurones convolutifs sont utilisés pour analyser et détecter des objets. Ainsi, par
exemple, il peut étre utilisé pour reconnaitre des images satellites, traiter des images
meédicales, détecter des anomalies ou prédire des séries chronologiques.
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Basic Classification CNN Architecture

Convolutional RelU
| W (downsampling)

Fully connected
layer(s)

SoftMax

Figure 19: CNN

— Réseaux neuronaux récurrents (RNN)

Un réseau neuronal récurrent a des connexions qui constituent un cycle dirigé. Cela
permet a la sortie du LSTM d'étre utilisée comme entrée pour le niveau de phase actuel. La
sortie du LSTM passe a l'entrée de la phase en cours. Vous pouvez donc utiliser la mémoire
interne pour vous souvenir de l'entrée précédente. En pratique, les Rnn sont utilisés pour les
sous-titres d'images, le traitement du langage naturel et la traduction automatique.

RNN

Figure 20: RNN

— Réseaux de fonction de base radiale (RBFN)

Ces algorithmes sont des réseaux de neurones a rétroaction tres spécialisés. lls utilisent
une fonction de base radiale comme fonction d'activation. Ils se composent d'une couche
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d'entrée, d'une couche cachée et d'une couche de sortie. En général, la pnbr est utilisée dans la
classification, la prédiction de séries chronologiques et la régression linéaire.

Couche de sortie

In1

In Couche cachée

Couche d’entrée

Figure 21: RBFN

— Réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM)

LSTM est un dérivé de RNN. Ils peuvent apprendre et mémoriser la dépendance sur une
longue période de temps. Par conséquent, Lstm conservera les informations stockées pendant
une longue période. Il est particulierement utile pour prédire les séries chronologiques car il
se souvient de I'entrée précédente. En plus de ce cas d'utilisation, Lstm est également utilisé
pour composer des notes et reconnaitre les voix.
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Figure 22: LSTM

— Réseaux adversariaux génératifs (GAN)

GAN crée de nouvelles instances de données similaires aux données d'apprentissage en
profondeur. Ils ont 2 composants principaux: générateur et discriminateur. Si le générateur
apprend a générer de fausses informations, le discriminateur apprend a exploiter de son c6té
ces fausses informations. Le Gan est couramment utilisé par les créateurs de jeux vidéo pour
améliorer les textures 2D.

Discriminator
Sample Data Loss
—
Discriminator |
or Real)
E—
Random = o
Noise Sample Data enerator
Loss
Vector

Figure 23: GAN
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— Machines de Boltzmann restreintes (RBM)

C'est le professeur Geoffrey Hinton qui a développé cet algorithme. En d'autres termes,
une machine de Boltzmann restreinte est un réseau neuronal stochastique constitué de 2
couches d'unites visibles et cachées. Ces réseaux artificiels peuvent étre appris a partir de
distributions de probabilités sur un ensemble d'entrees.

Figure 24: RBM

— Auto-encodeur

Les auto-encodeurs sont des réseaux de neurones spécialisés avec un nombre
identique de neurones dans les couches d'entrée et de sortie. L'objectif d'un auto-
encodeur est de produire une sortie aussi proche que possible de I'entrée initiale. Ainsi,
I'apprentissage est auto-supervisé, car la perte minimisée représente la différence entre la
sortie reconstruite et l'entrée originale. Etant donné que les données servent de leur
propre étiquette, il n'est pas nécessaire de les éetiqueter, faisant de ce modele un modele
non supervisé [52].
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Figure 25: Auto-encodeur
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— Le reseau neuronal perceptron multicouche (MLP)

Le réseau neuronal perceptron multicouche (MLP) est un type de réseau neuronal
artificiel qui appartient a la famille des réseaux de neurones a propagation avant. Dans un
MLP, tous les nceuds sont interconnectés entre les différentes couches du réseau.

Frank Rosenblatt a introduit le concept de perceptron dans son programme Perceptron,
définissant ainsi I'unité de base d'un neurone artificiel dans un réseau neuronal. Le perceptron
est un algorithme d'apprentissage supervisé qui utilise des nceuds, des fonctions d'activation,
des entrees et des poids pour calculer sa sortie.

Le MLP fonctionne uniquement dans le sens direct, ou chaque nceud envoie sa valeur au
nceud suivant dans les couches supérieures du réseau. Tous les nceuds sont connectés de
maniére compléte au réseau. Pour améliorer la précision du modele, le réseau neuronal MLP
utilise un algorithme de rétropropagation, qui ajuste les poids des connexions en fonction des
erreurs calculées par rapport aux sorties attendues lors de I'entrainement [60].

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Diagram Of MultiLayer Perceptron Neural Network

Figure 26: MLP

3.5.4 Applications de ’apprentissage profond

L'apprentissage profond est devenu un outil essentiel dans de nombreux domaines,
offrant des solutions avancées a des problemes complexes, ses applications sont vastes et
variées. Voici quelques-unes des applications les plus remarquables de I'apprentissage
profond :

e Lareconnaissance visuelle, par exemple la reconnaissance de panneaux de
signalisation par des robots ou des véhicules autonomes, ou la reconnaissance de
lieux dans une image en combinant des caracteéristiques telles que des lits, des
fenétres, des affiches, etc.
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e Aide a prédire certaines caractéristiques (comme les caractéristiques du sol
prélevé par le robot).

e L'analyse du mouvement et de la position des doigts de la main aide a traduire la
langue des signes.

e Telédétection (en particulier les images satellites).

Reconnaissance vocale de la voix humaine et des signaux vocaux.

Robotique.

Securite.

Pédagogie assistée par ordinateur.

Traduction automatique (moteurs tels que Google Translate, DeepL et Pons).

Dans le systeme médical, I'apprentissage en profondeur est également possible.

L'application de lI'apprentissage profond en santé publique est basée sur le projet

Horus, qui aide les aveugles et les malvoyants a s'orienter et a reconnaitre les

personnes et les objets.

e En physique, I'apprentissage en profondeur est utilisé pour étudier des particules
exotiques [48].

3.5.5 Le futur de I'apprentissage profond

L'apprentissage en profondeur, qui ne fait que commencer, devrait connaitre une
croissance exponentielle et transformer la société. L'apprentissage en profondeur et
I'intégration avec d'autres technologies avancées, telles que la réalité augmentée et virtuelle,
pourraient révolutionner notre fagon de vivre et d'interagir avec le monde qui nous entoure.
Une simple promenade dans les rues d'une ville peut étre enrichie par des informations
instantanées sur les batiments et les monuments environnants. Le monde virtuel devient plus
immersif et réaliste.

Sous la direction des normes internationales et sous I'impulsion de la créativité et de

I'ingéniosité humaines, le futur paysage de l'apprentissage en profondeur est fascinant,
passionnant et presque infini [45].

3.6 Comparaisons clés entre DP’apprentissage automatique et
P’apprentissage profound

Les principales différences entre ces deux termes sont décrites dans le tableau 1 en
fonction de différents parameétres [51]:

Table 1. Comparaison entre ML et DL
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Parameétre Machine Learning (ML) Deep Learning (DL)

Les algorithmes d'apprentissage
profond (DL) reposent en grande partie

Bien que les deux apprentissages sur une vaste quantité de données (qui
Dépendance vis-a-vis dépendent d’'une grande quantité de doivent étre pures), les moteurs
des données données, le ML peut fonctionner avec doivent donc étre alimentés avec

une plus petite quantité de données. d’énormes quantités de données et
éventuellement étre réentrainés pour
obtenir de bonnes performances.

L‘algorithme d’apprentissage
automatique (ML) prend moins de
temps pour entrainer le modéle que
celul de I'apprentissage profond, mais
tester le modéle peut prendre
beaucoup de temps.

Le DL nécessite un certain temps
d’exécution pour entrainer le modéle et
des GPU sont généralement
nécessaires. Tester et obtenir les
résultats est généralement plus rapide.

'Temps d'exécution

Comme les modeéles d'apprentissage  Les modéles d'apprentissage profond

_a automatique n'ont pas besoin de ont besoin d’'une énorme quantité de
:‘é'pt::‘:?nce vis-a-vis du beaucoup de données, ils peuvent données pour fonctionner efficacement,
fonctionner sur des machines bas de |Is ont besoin de GPU et donc de
gamme. machines haut de gamme.

Le DL est une version améliorée du ML.
11 n‘est donc pas nécessaire de
développer un extracteur de
caractéristiques pour chaque probléme.
Au lieu de cela, il essaie d‘apprendre
par lui-méme des caractéristiques de
haut niveau a partir des données.

Les modeéles d'apprentissage
automatique ont besoin d'une étape
d’extraction de caractéristiques, qui
doit étre réalisé par un expert, avant
de pouvoir poursuivre leur
apprentissage.

Feature Engineering

L'approche de résolution de problémes
d'un modéle DL est différente de celle
du modeéle ML traditionnel, car il prend
part a un probléme donné et produit le
résultat final. 1l suit donc une approche
de bout en bout.

Pour résoudre un probléme donné, le
modéle ML traditionnel divise le
probléme en sous-parties, et aprés
avoir résolu chaque partie, il produit
le résultat final.

Approche par résolution
de problémes

L'interprétation du résultat pour un
probléme donné peut étre complexe.
Nous pouvons obtenir un meilleur
résultat pour un probléme donné
qu‘avec le modéle ML, mais le réseau
agit comme une « boite noire » ; nous
ne pouvons pas savoir pourquoi il a
produit un résultat particulier ni
comprendre la logique sous-jacente.

Le résultat pour un probléme donné
peut étre facilement interprété.
Interprétation du Comme c’est souvent le cas lorsque
résultat nous travaillons avec l'apprentissage
automatique, nous pouvons
facilement interpréter le résultat.

Les modéles DL peuvent fonctionner
avec des données structurées et non
structurées, car ils dépendent des

couches du réseau neuronal artificiel.

Les modeéles ML nécessitent
Type de données principalement des données sous une
forme structurée,

Les modéles ML sont utilisés pour Les modéles DL sont principalement
Ae‘r:r:'niflsl s";:':::: ; résoudre des problémes aussi bien utilisés pour résoudre des problémes
P simples que complexes. complexes.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué l'intelligence artificielle et son fonctionnement, et
nous avons également abordé ses applications dans le domaine médical. Apres cela, nous
avons expliqué le concept de la machine learning et du deep learning ainsi que leurs
algorithmes, puis avons énuméré leurs domaines d'application.
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Chapitre 4: Traveaux anterieur
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons quelques travaux antérieurs sur l'apprentissage
profond et son utilisation pour prédire I'insuffisance cardiaque. L'objectif de ce chapitre est de
fournir un contexte approfondi pour notre propre étude, qui se concentre sur l'utilisation d'un
modele d'apprentissage profond RNN(LSTM) pour prédire I'insuffisance cardiaque.

4.2 Articlel:

>> Détection de ’insuffisance cardiaque a I’aide d’un réseau neuronal convolutif
via les sighaux ECG”’

Résumé : Le but de I'étude est de détecter automatiquement Il'insuffisance cardiaque a
I'aide de I'apprentissage profond, représenté par I'utilisation du modéle CNN, de sorte
que ce modéle proposé ne nécessite pas de prétraitement du signal de
I'électrocardiogramme (ECG) ni d'extraction de caractéristiques.

Le modele a été entrainé et testé a I'aide d'un ensemble équilibré de données
extraites des bases de données MIT-BIH et BIDMC, et les résultats ont montré qu'il
atteint une précision de 99,33 %, une sensibilité¢ de 99,10 % et une spécificité de
99,57 % [32].

4.3 Article2:

»’Stratification automatique de Pinsuffisance cardiaque a D’aide d’un réseau
neuronal convolutif >

Résumé : Le but de I'étude est de détecter automatiquement I'insuffisance cardiaque a
I'aide de I'apprentissage profond, qui consiste a utiliser un modele CNN dans lequel le
modéle CNN proposé ne nécessite pas d'extraction de caractéristiques et seulement un
prétraitement minimal des signaux VFC.

Le modele a été entrainé et testé a I'aide d'un ensemble de données équilibré
extrait des bases de données de signaux d'intervalle RR, et les résultats ont montré
qu'il atteint une précision de 95,33 %, une sensibilité de 87,14 % et une spécificité de
95,70 % [33].

4.4 Article3:

’An Attention-based Deep Learning Approach for Lifespan Assessment of Heart
Failure Risk Among Patients with Congenital Heart Disease *’

Résumé : Le but de I'étude est de développer une méthode de formation automatisée
pour évaluer les trajectoires de risque d'insuffisance cardiaque au cours de la vie des
patients en intégrant le profil médical complet des patients atteints de cardiopathie
congénitale.

Cette étude a montré que les modeles de formation approfondie peuvent évaluer avec
précision les risques de I’IC sur la vie des patients [34].
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4.5 Analyse les articles

Le tableau présente une comparaison de trois articles scientifiques en ce qui concerne
les avantages et les inconvénients des méthodes d'apprentissage profond appliquées a la
détection de I'insuffisance cardiaque.

Table 2: Avantages et Inconvénients des Méthodes de Détection de L’IC

Article

Avantages

Inconvénients

Détection de l'insuffisance cardiaque a
I’aide d’un réseau neuronal convolutif
via les signaux ECG

-Haute précision dans la
détection des schémas ECG.

- Dépendance réduite a l'analyse
manuelle.

- Innovations dans I'utilisation du
CNN pour le diagnostic médical.

-La formation nécessite un grand
ensemble de données.

-Complexité de l'interprétation.
- peut ne pas refléter les différences

biologiques entre les patients de
différentes populations.

Stratification automatique de
I'insuffisance cardiaque a l’aide d’un
réseau neuronal convolutif

-La capacité de classer les
patients en différents niveaux de
risque.

- Précision de la détection des
niveaux de risque.

- Facilité d'utilisation pour les
décisions médicales.

-Intégration complexe avec les
systémes existants.

- Dépend de la qualité des données
d'entrée.

- Les décisions modeles peuvent
manquer de transparence.

An Attention-based Deep Learning
Approach for Lifespan Assessment of
Heart Failure Risk Among Patients with
Congenital Heart Disease

- Mécanismes d'attention qui
mettent 'accent sur les
caractéristiques les plus
importantes.

- Fournit une évaluation globale
du risque a vie.

- Applicabilité générale a
différents groupes de patients.

-Cela nécessite des ressources de
calcul considérables.

- Des données de santé détaillées sont
requises.

- Il peut ne pas étre aussi efficace pour
tous les types de données.
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4.6 Conclusion

Des points positifs et négatifs des articles, nous concluons que le troisieme article offre
le meilleur équilibre entre la précision de I'évaluation globale et la clarté des explications,
gréce a l'utilisation du mécanisme d'attention, et malgré son besoin de ressources importantes.
et des données completes, il est considéré comme plus efficace pour évaluer les risques pour
la vie du patient a long terme par rapport aux autres articles.

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue certains travaux qui ont appliqué
I'apprentissage profond pour prédire I'insuffisance cardiaque a l'aide de divers modéles de cet
apprentissage.

Les informations dont j'ai bénéficié grace a cette modeste étude sont nombreuses, y

compris la nécessité de choisir un large ensemble de données pour entrainer les modeles a
garantir I'exactitude des prédictions.
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Chapitre 5: Etude comparative
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous utilisons divers outils pour développer un modele précis et
efficace dédie a l'analyse des données et a la prédiction des maladies. Nous expliquons la
méthodologie utilisée dans le processus de prédiction, analysons les résultats obtenus, et
comparons spécifiqguement le modéle RNN (LSTM) avec les modeéles 1D CNN et MLP en
termes de précision.

5.2 Problématique

Depuis I’ Antiquité, I’insuffisance cardiaque a été et reste 1’'une des principales causes de
déces dans le monde. Ces derni¢res années, I’incidence de cette maladie a augmenté et, en
raison de cette augmentation, il a été nécessaire de rechercher des solutions plus avancées. ,
des méthodes et des moyens plus efficaces et précis afin de prédire I'insuffisance cardiaque et
de contribuer a un diagnostic précoce pour éviter de la contracter ou au moins réduire le taux
de mortalité. Parmi ces avancées, l'apprentissage profond, en particulier les Réseaux
Neuronaux Récurrents (RNN) avec LSTM, offre un potentiel considérable dans l'analyse des
données médicales temporelles et la prédiction des maladies. Le but de ce chapitre est de
développer un modéle pour analyser précisément les données meédicales et prédire la présence
éventuelle de problemes cardiaques chez les patients. Nous utiliserons spécifiquement le
modéle RNN (LSTM) et le comparerons avec les modeles 1D CNN et MLP en termes de
précision pour l'analyse et la prédiction.

5.3 Architecture du systeme

Le diagramme présenté dans la figure 27 présente l'architecture du systeme de
prédiction des maladies cardiaques utilisant RNN(LSTM).
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Figure 27: Architecture du systeme de prédiction des maladies cardiaques

5.4 Dataset utilisée

L'ensemble de données comprenait les dossiers médicaux de 5000 patients insuffisants
cardiaques recueillis au cours de la période de suivi, et chaque profil de patient présente 13
caractéristiques [54]. La colonne 13 contient un champ «HeartDisease» qui indique la
présence d'une maladie cardiaque chez le patient. Il est de valeur entiére : la valeur 0 indique
I'absence de maladie et la valeur 1 indique la présence de la maladie. Dans le tableau suivant
description des attributs de base des données utilisée :

Table 3: Description des attributs de base des données utilisée

Attributs Signification
Age Age du patient en années
Anémie diminution des globules rouges ou de I'hémoglobine

Créatinine(CPK) La Créatinine phosphokinase | aux de I'enzyme CPK dans le sang (mcg/L)

(CPK)
Diabete si le patient est diabétique
Fraction d'éjection pourcentage de sang quittant le cceur a chaque

contraction
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6 Hypertension artérielle si le patient est hypertendu

7 Plaquettes nombre de  plaquettes dans le  sang
(kiloplaquettes/mL)

8 Sexe sexe du patient

9 Creatinine sérique aux de créatinine sérique dans le sang (mg/dL)

10 Sodium sérique aux de sodium sérique dans le sang (mEg/L)

11 Tabagisme i le patient fume ou non

12 Heure période de suivi (jours)

13 HeartDisease Présence ou absence d’insuffisance cardiaque

5.5 Prétraitement des données

Le prétraitement des données est une étape importante de I'analyse et de la modélisation
des données. Cela inclut la conversion des données brutes dans un format propre et structuré
adapté a une analyse ultérieure.

Le prétraitement des données vise a améliorer la qualité, la fiabilité et la facilité
d'utilisation des données en appliquant une variété de techniques et de méthodes telles que le
nettoyage, la normalisation et la sélection des fonctionnalités [55].

5.5.1 Normalisation

La normalisation est une opération de prétraitement des données qui vise a mettre toutes
les variables quantitatives sur la méme échelle. Supposons que vous deviez comparer les
variables hauteur et &ge. Ces deux variables ne sont pas de la méme taille, donc la
comparaison n'aurait pas vraiment de sens.

La mise a I'échelle est nécessaire pour mettre les variables sur la méme échelle, mais
c'est ce qui facilite la comparaison et lui donne du sens parmi les méthodes de normalisation
des données il y a la normalisation Min-Max. La méthode de normalisation minimum-
maximum utilise les valeurs minimales et maximales des variables. L'idée est d'amener toutes
les valeurs de la variable dans l'intervalle [0;1] tout en maintenant le rapport de la distance
entre les valeurs. Pour y parvenir, la formule suivante est utilisée [56]:

JY - JY?‘I!';IT!
:{nm.r - anm

Xi'?ﬂi"'i‘ﬂ -

Figure 28: La formule de Normalisation des données [56]
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5.6 Algorithmes de prediction

Nous avons utilisé le modéle RNN(LSTM) pour prédire I'insuffisance cardiaque, ainsi
que les modeles 1D CNN et MLP pour comparer la précision et I'efficacité de la prédiction du
modéle RNN(LSTM).

— Reéseaux neuronaux récurrents RNN avec (LSTM)
Résumé du modeéle

Cette architecture utilise LSTM pour capturer les modeles temporels dans les données.
La premiere couche comprend un nombre spécifié d'unités neuronales (128) pour effectuer
une analyse approfondie de la série chronologique, et la séquence de sortie est passée a la
couche suivante. Ensuite, il y a une couche de dropout pour la régularisation, suivie d'une
deuxiéme couche LSTM avec un nombre réduit d'unités neuronales (64) pour traiter la sortie
séquentielle de la premiére couche. Enfin, une couche dense avec une unité utilise une
fonction d'activation sigmoide pour générer des probabilités de prédiction d'événements.

Comment fonctionne le modéle

Premiére couche LSTM: Traite les données séquentielles brutes et génére une séquence
de sortie (c'est-a-dire que chaque pas de temps est traité et produit un résultat spécifique).

Couche dabandon: Aide a réduire la suradaptation en désactivant aléatoirement
certaines unités neuronales pendant I'entrainement.

LSTM de couche 2: Récupeére la séquence de sortie de la couche 1 et produit un résultat
unique résumant les informations de temps accumulées.

Couche finale dense: Elle convertit ces informations en probabilités (a l'aide de
sigmoides) et est utilisée pour déterminer la probabilité que I'événement cible se produise
(dans ce cas, I’IC).

Cette architecture est particulierement performante pour le traitement de données
temporelles ou continues, telles que des données de séries chronologiques.

— 1D CNN (Convolutional Neural Network)

Le modéle 1D CNN (réseau de neurones convolutifs unidimensionnel) est une
architecture utilisée principalement pour les données séquentielles, telles que les séries
temporelles ou les signaux. Contrairement aux CNN classiques en 2D, qui traitent des images,
les 1D CNN appliquent des filtres convolutifs sur des données unidimensionnelles. Cela
permet d'extraire des caracteristiques locales en capturant des motifs temporels ou séquentiels.
Le modeéle utilise des couches de convolution suivies de couches de pooling pour réduire la
dimensionnalité tout en préservant les informations pertinentes. Il est particulierement
efficace pour détecter des motifs locaux et des dépendances a court terme dans les séquences
de données.
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— MLP (Multilayer Perceptron)

Le MLP (perceptron multicouche) est un type de réseau de neurones artificiels ou les
neurones sont organisés en couches : une couche d'entrée, une ou plusieurs couches cachées,
et une couche de sortie. Contrairement aux CNN, le MLP est un réseau entiérement connecté,
ou chaque neurone d'une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante. Ce
modele est plus adapté aux données tabulaires ou aux problemes ou les relations globales
entre les variables sont importantes. Bien qu'il soit plus simple en termes d'architecture que le
1D CNN, le MLP peut avoir du mal a capturer des motifs locaux dans des séquences, car il ne
prend pas en compte les déependances spatiales ou temporelles dans les donnees.

Structure

Le tableau présente la structure de trois modéles d'apprentissage profond : le modele
RNN (LSTM) qui comprend deux couches LSTM, Dropout et une couche Dense ; le modéle
1D CNN qui inclut des couches Convolutional, MaxPooling, Flatten et Dense ; tandis que le
modeéle MLP repose sur des couches Dense entierement connectées avec activation ReL.U et
une couche de sortie Sigmoid.

Table 4: Structure

Modeéle Structure

RNN(LSTM) LSTM (128 unités avec activation relu et retour de séquences),
Dropout (0.2), LSTM (64 unités avec activation relu), Dense
(1 unité avec activation sigmoid)

1D CNN ConvlD (64 filtres, taille du noyau 3, avec activation relu),
MaxPoolinglD (taille du pool 2), Flatten, Dense (1 unité avec
activation sigmoid)

MLP Couches Denses entierement connectées avec activations relu
et une couche de sortie Dense (1 unité avec activation
sigmoid)

Approche

Le tableau compare RNN (LSTM) pour capturer les informations temporelles, 1D
CNN pour extraire des caractéristiques locales, et MLP pour la classification basique.
Utilisations : traduction, traitement de texte, classification.

Table 5: Approche
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Modéle Approche Utilisations Courantes
RNN(LSTM) Utilise des cellules récurrentes Traduction automatique, reconnaissance
comme LSTM pour capturer les vocale, analyse de séries temporelles,
informations temporelles et géneration de texte.
séquentielles.
. Il est utilisé pour traiter des données sous
1D CNN Un filtre (ou noyau) est : pour , e
A la forme d'une séquence ou d'une série,
appliqué a 'ensemble de la telle qu'un signal temporel, un texte ou
séquence pour extraire les g gnat temporet,
i une séquence génétique.
fonctions locales.
Utilisé pour la classification ou
la prédiction basée sur des
caractéristiques extraites.
MLP Utilise des couches neuronales Classification de base, régression,

entiérement connectées sans structure
récurrente ou convolutive.

Avantages et Inconvénients

Le tableau compare RNN (LSTM), 1D CNN, et MLP. RNN est lent mais gere bien les
séquences. 1D CNN est rapide mais demande beaucoup de données. MLP est simple mais

limité.

Table 6: Avantages et Inconvénients

Modéle Avantages Inconvénients
RNN(LSTM) - Capacité élevée a traiter les - Problémes d'entrainement comme
données séquentielles et temporelles. | I'explosion ou la disparition du gradient.
- Adapté aux taches nécessitant une | - Temps d'entrainement relativement
mémoire a long terme. long.
1D CNN - Efficacité en calcul. - Nécessite une quantité importante de
données pour un entrainement efficace.
-Capacité a gérer des séquences de
longueur variable. - Peut avoir des performances inférieures
pour les données séquentielles ou
temporelles.
MLP - Simple et facile a comprendre eta | - Peut avoir des performances limitées

implémenter.

- Performe bien dans des taches de
classification de base.

pour des données complexes.

- Non idéal pour les données temporelles
ou spatiales.
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Ces tableaux fournissent une comparaison détaillée des modéles RNN, CNN et MLP en
termes de précision, de structure, d'approche, d'avantages et d'inconvénients. En fonction du
type de données et des exigences spécifiques de la tache, cela vous aidera a mieux
comprendre quel modele utiliser.

5.7 Meétrigues de performance

Nous mettons en ceuvre le modele et obtenons les résultats sous forme de probabilités
ou de classes. Pour évaluer son efficacité, nous utilisons différentes mesures de performance,
dont I'exactitude est l'une des principales. Passons maintenant a une explication des mesures
d'évaluation couramment utilisées pour les algorithmes d'apprentissage : la matrice de
confusion et I'exactitude.

5.7.1 Matrice de confusion

Une matrice de confusion est un type de matrice utilisé pour visualiser les valeurs
prédites par rapport aux valeurs réelles. Les en-tétes de ligne de la matrice de confusion
représentent les valeurs predites et les en-tétes de colonne sont utilisés pour représenter les
valeurs réelles. La matrice de confusion contient 4 cellules, comme le montre la figure
suivante [57].

True Class
Positive Negative

0 o

(7] 2

8 3 P FP
0O <

K]

(1)

=]

O

L

O =

o 0 FN TN
ful o

a 2

Figure 29: Matrice de confusion [58]
Avec [54]:

e True Positive (TP): Votre modele a prédit la classe positive.
e True Negative (TN): Votre modeéle a prédit correctement la classe negative.
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o False Positive (FP): Votre modéle a prédit de maniére incorrecte la classe positive.
e False Negative (FN): Votre modele a prédit de maniére incorrecte la classe négative.

5.7.2 Précision

Cela mesure le nombre total de classifications correctes divisé par le hombre total de
cas [58].

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Figure 30: La formule d’Accuracy [58]

5.8 Etapes de la formation du modéle RNN(LSTM)

Chargement des données :

Les données des patients sont chargées a partir d'un fichier CSV appelé « heart.csv » a
I'aide de la bibliotheque pandas (Figure 31).

data = pd.read csv('/content/data/heart.csv’)

Figure 31: Code de collecte de data

Prétraitement des données :

Utilisation de StandardScaler pour normaliser les données avec une moyenne de zéro et
un écart-type de un.

scaler = StandardScaler()
¥ = scaler.fit_transform(X)

Figure 32: Code de prétraitement des donnees

Division des données :

Les données sont divisées en ensembles d’entrainement, de validation et de test a 1’aide
de train-test-split (Figure 33).

X _train, X test, y train, y test = train test split(X, Y, test size=8.2, random state=42)
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Figure 33: Code de division des données

Création du modéleRNN(LSTM) :

Un modele séquentiel est construit avec une couche LSTM de 128 unités. Des couches
Dropout et Dense sont ajoutées pour obtenir les résultats finaux, avec une activation sigmoid
dans la derniere couche.

model = Sequential()

medel.add(L5TM(128, activation="relu’, return_sequences=True, input_shape=(¥_train.shape[1l], X_train.shape[2])))
model.add(Dropout(8.2))

model.add(L5TM(64, activation="relu')}

model.add(Dense(1, activation="sigmoid'))

Figure 34: Code de création du modéle LSTM

Compilation du modele :

Le modele est compilé en spécifiant la fonction de perte ('binary_crossentropy'),
I’optimiseur ("adam?'), et les métriques a suivre (‘accuracy') (Figure 35).

optimizer = Adam(learning_rate=8.8885)
model.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer=optimizer, metrics=['accuracy'])

Figure 35 : Code de compilation du modele

Entrainement du modele :

Le modele est entrainé sur les données d’entrainement avec un nombre d’époques limité
(200) et une taille de lot de 16 (Figure 36).

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=200@, batch_size=16, validation_data=(X_test, y_test), callbacks=[early_stopping])

Figure 36: Code de I’entrainement du modéele

Evaluation du modéle :

Le modéle est évalué sur I’ensemble de test, et la perte de test et la précision de test
qu’ils seront affichées (Figure 37).
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loss, accuracy = model.evaluate(X test, y test)
print{f'Accuracy: {accuracy * 188:.2f}%")

Figure 37: Code de I’évaluation du mode¢le

5.9 Expériences et résultats obtenus
Nous avons mene des expériences sur un ensemble de données en utilisant plusieurs
méthodes, dont RNN(LSTM), 1D CNN et MLP, afin de savoir si le modéle RNN(LSTM)

donne ou non de meilleurs résultats par rapport aux autres modeles, et nous avons obtenu les
résultats décrits dans les parties suivantes :

5.9.1 Réseaux neuronaux recurrents RNN avec (LSTM)

Nous avons testé notre base de données sur un RNN (LSTM) et avons obtenu
d'excellents résultats avec 5000 dossiers médicaux. Les résultats sont les suivants :

32/32 [==============================] - 85 4dms/step - loss: @.1884 - accuracy: B8.9788
Accuracy: 97.28%

Figure 38: Accuracy du RNN

Afin de suivre la progression des performances du deep learning RNN(LSTM) tout au long du
processus de formation, nous avons créé deux représentations visuelles :

* Le premier est un graphique montrant la précision du mode¢le sur différentes époques
de formation (Figure 39).

* Le deuxiéme graphique montre la « perte » du modéle au fil des époques (Figure 40).
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Exactitude du Modele
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Figure 39: La précision du modele obtenue par RNN(LSTM)

Le graphique (Figure 39) nous montre que la précision du modele continue de
s’améliorer au fil des époques, montrant qu’il apprend des données.

De plus, lI'absence de différence significative entre la précision de la formation et celle
des tests indique que le modele fonctionne bien sur les données et qu'il apprend rapidement a
partir des données.
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Perte du Modele
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Figure 40: La perte du modéle obtenue par RNN(LSTM)

Le graphique (Figure 40) nous montre que l'erreur de formation diminue avec le
nombre d'époques, ce qui indigue que le modéle apprend a partir des données.

La petite différence entre la perte de formation et la perte de test indique que le modele
est équilibré et qu'il apprend rapidement a partir des données.
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- Evaluation du modele sur les données de test
Cette évaluation vise a analyser les performances du modéle de classification, car la

matrice de confusion fournit un apercu détaillé des performances du modele en comparant les
résultats réels avec les résultats prédits par le modele. Comme la montre la figure:

Matrice de Confusion

600

686 12
=) 100 500

400

Reel

- 300

- - 10 292 - 200

- 100

Prédit

Figure 41: Matrice de confusion

Explication de la matrice:
(Etiquette 0 = «<Pas IC>> et Etiquette 1 = <IC>)

Le modeéle a prédit que 686 échantillons ne sont pas infectés (0) et qu'ils ne le sont
effectivement pas. Il a également prédit que 12 échantillons sont infectés (1) alors qu'ils ne le
sont en réalité pas (0). De plus, le modele a indiqué que 10 échantillons ne sont pas infectés
(0) alors qu'ils le sont effectivement (1), et il a prédit correctement que 292 échantillons
infectés (1) sont effectivement infectés. Le modéle semble bien classer les échantillons avec
une haute exactitude (97,80%).
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5.9.2 Réseau neuronal convolutif unidimensionnel (1D CNN)

Les résultats du modele 1D CNN n’ont pas donné d’excellents résultats par rapport a
RNN (LSTM).

32/32 [=;============================] - @s 2ms/step _ loss: 8.1669 - accur‘acy:-a.gﬁlse
Accuracy: 54.28%

: Accuracy du CNN

Model Accuracy Model Loss
— Train — Tral
0.95 1 Test Test
0.5
0.90 1 _
N 0.4
z \
© 0.85 a
E 3
0.3
0.80 1
0.2
0.75 A
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Epochs Epochs

Figure 42: Accuracy et Loss

Le modele présente de bonnes performances, avec une augmentation de la précision
pour la formation et les tests avec le temps. Mais apres environ 40 époques, la précision du
test commence a fluctuer. La perte diminue constamment pour la formation et les tests, mais
la perte de test reste légérement plus élevée. Le modéle doit étre amélioré pour améliorer les
performances sur les données de test.
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Confusion Matrix
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Figure 43: Résultat du Modele 1D CNN
Explication de la matrice:
(Etiquette 0 = «<Pas IC>> et Etiquette 1 = KIC>)
Cette matrice de confusion montre la performance du modele de classification. Il y a
678 classifications correctes pour la classe zéro (0) et 270 pour la classe un (1). Par contre, le
modele s'est trompé dans 20 cas en classant la classe zéro comme un, et dans 32 cas en

classant la classe un comme zéro. Globalement, le modéle montre une bonne performance
avec peu d'erreurs.

5.9.3 Réseau Perceptron multicouche (MLP)

Les résultats du modele MLP n’ont pas donné d’excellents résultats par rapport a RNN
(LSTM).

32/32 [=============cc===========cc===| - 8s Ims/step
Accuracy: 8.972

Figure 44: Accuracy du MLP
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Accuracy over epochs Loss over epochs
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Figure 45: Accuracy et Loss

Le modele montre de bonnes performances sur les données d'entrainement (avec une
haute précision et une faible perte), mais il souffre d'une augmentation de la perte sur les
données de validation aprés plusieurs étapes d'entrainement. Il est possible d'améliorer les
performances sur les données de validation.
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Figure 46: Résultat du Modele MLP
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Explication de la matrice:

(Etiquette 0 = «<Pas IC>> et Etiquette 1 = <IC>)

Cette matrice de confusion montre la performance du modéle de classification. Il y a
686 classifications correctes pour la classe (0) et 286 classifications correctes pour la classe
(1). D'autre part, le modéle a fait 12 erreurs en classant la classe zéro comme un, et 16 erreurs
en classant la classe un comme zéro. En général, le modele montre une bonne performance
avec un nombre réduit d'erreurs.

5.9.4 Comparaison entre le modéle RNN(LSTM) et les modéles 1D CNN et

MLP

Accuracy

Cet histogramme représente les résultats obtenus selon au critére d’accuracy:

Accuracy (%)

100

97.8
98 1 97.2
96 -
94.8

94 -
92 -
90 .

RNN CNN MLP

Modéles de prédiction

Figure 47: Résultat obtenu selon l'accuracy
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5.10 Conclusion

Dans ce quatrieme chapitre, nous avons présenté une nouvelle architecture appelée
RNN(LSTM), grace a laquelle nous avons pu analyser des données médicales afin de prédire
I'insuffisance cardiaque. Nous avons utilisé un dataset contenant 5000 enregistrements de
données et avons également effectué une comparaison entre les performances des modeles
RNN(LSTM), 1D CNN et MLP dans I'analyse et la prévision de I'IC. Les performances du
RNN(LSTM) etaient excellentes par rapport a celles du 1D CNN et du MLP, ce qui s'explique
par la capacité du RNN(LSTM) a analyser et prédire efficacement les séries temporelles.
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Chapitre 6: Developpement d'une application
de prediction de I'insuffisance cardiaque
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6.1 Introduction

Ce chapitre présentera le fonctionnement complet de 1’application de prédiction de
I’insuffisance cardiaque. Tout d’abord, nous allons visualiser le diagramme de séquence pour
comprendre le fonctionnement de 1’application. Ensuite, nous illustrerons notre travail avec
des captures d'écran des interfaces les plus importantes de notre application.

6.2 Objectif de I'Application

L'objectif de cette application est de fournir un outil interactif permettant aux
utilisateurs de saisir leurs données de santé via un formulaire simplifié. L'application analyse
ces données a l'aide d'un modele RNN pour prédire la probabilité de I’insuffisance cardiaque,
et affiche les résultats de maniére compréhensible pour aider les utilisateurs a prendre des
décisions de sante éclairées.

6.3 Diagramme de séquence

Un diagramme de séquence est une forme de diagramme d'interaction, car il expose la
maniere dont plusieurs objets interagissent et dans quel ordre. Ces schémas sont employés a la
fois par les programmeurs et les responsables d'entreprise afin d'évaluer les exigences d'un
nouveau systétme ou de documenter un processus déja en place. On appelle parfois les
diagrammes de séquence diagrammes d'événements ou scénarios d'événements [59].

6.3.1 Processus de Prédiction avec le Modéle RNN

L'utilisateur ouvre la page, remplit le formulaire et envoie les données. Le serveur traite
les données, les envoie au modele RNN pour la prédiction, puis renvoie le résultat a afficher a
I'utilisateur (Figure 48).
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i
Utilisateur

>
| GET /index.html

Ouvrir la page d'accueil

L
Rendre index.html

-

< Afficher index.html

Remplir le formulaire >

POST /predict

Restructurer les données

-

Prédire

>
Retourner la prédiction

Préparer le résultat

Rendre le résultat

< Afficher le résultat

Figure 48: Diagramme de séquence du systéme

6.4 Outils utilisés

Google Colab est un produit de Google Research similaire aux carnets Jupyter,
permettant aux développeurs d'écrire et d'exécuter des programmes Python directement depuis
un navigateur web [37].

Le langage Python est un langage de programmation open source, multiplateforme et
orienté objet. Grace a ses bibliothéques spécialisées, Python est polyvalent et peut étre utilisé
dans divers domaines tels que le développement logiciel, I'analyse de données et la gestion
des infrastructures [35].

Bibliotheques Python

Les bibliotheques utilisées [36] :
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e Pandas est la bibliotheque la plus complete en ce qui concerne la manipulation de
données.

e Numpy contients des modules de gestion de données et de calcul. Elle permet de gérer
facilement des bases de données.

e Scikit learn, est le module de machine learning. Cette biliothéque permet d’effectuer
d supervisé ou non-supervise.

e TensorFlow donne accés a des fonctionnalités et des techniques de Deep Learning ,
mais on reproche souvent a ce framework d’étre un peu compliqué a prendre en main.

e Matplotlib est un module de visualisation de données trés pratique, car il permet de
créer des graphiques représentant les données sur lesquelles tu travailles en seulement
une ligne de code.

e Seaborn est une extension de Matplotlib. C'est un outil plus avancé qui permet de
créer des graphiques relationnels entre deux variables ainsi que des graphiques de
distribution.

Le HTML, créé en 1991, est I'acronyme de "HyperText Markup Language", traduit en
francais par "langage de balisage hypertexte”. C'est un langage de balisage qui permet de
structurer et de définir les différents contenus d'une page web [38].

Le CSS, créé en 1996, soit cing ans aprés le HTML, est l'acronyme de "Cascading
StyleSheets", traduit en francais par "feuilles de styles en cascade". Contrairement au HTML
qui définit et structure les éléments d'une page, le CSS est utilisé pour mettre en forme ces
éléments en leur appliquant des styles [38].

Flask est un framework web léger en Python, offrant des outils et des fonctionnalités
pratiques pour simplifier la création d'applications web. Il apporte aux développeurs une
grande flexibilité [39].

6.5 Présentation de I’application

Cette application permet aux utilisateurs de saisir leurs informations médicales afin de
prédire la probabilité de développer une maladie cardiaque. Grace a l'intelligence artificielle
et a un modéle RNN avancé, I'application fournit une analyse rapide et précise pour aider a la
prise de décisions.

e Page de prediction
Cette page est une interface de préediction de l'insuffisance cardiaque a l'aide d'un
modeéle d'apprentissage automatique. Elle contient un formulaire permettant a l'utilisateur de

saisir ses données médicales, lesquelles sont ensuite utilisées pour prédire la probabilité de
développer une insuffisance cardiaque (Figure 49).

74



Prédiction de I'Insuffisance Cardiaque

’ \ -
" !f o ;

Age .

Anémue (1=0ut, 0=Non)

Creéatine Phosphokinase

Diabéte (1=0uw, 0=Non)

fracuon d'EJectxon -

H}'pcnmswn (1=0Oux, 0=Non) :

Plaquettes

Creéatinine Sénque

Sodium Sénique

Sexe (1=Homme, 0=Femme)

Tabagisme (1=Oui, 0=Non)

Temps depuis le diagnostic (Jours)

Figure 49: Page de prédiction de L’IC

e Casou la prediction est "Il ne souffrira pas d’insuffisance cardiaque"
Cette page affiche un modele pour prédire l'insuffisance cardiaque sur la base des

données médicales saisies par l'utilisateur. Le modele prédit que le patient ne présente aucun
risque d'insuffisance cardiaque sur la base des données d'entrée (Figure 50).
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Figure 50: Page de prédiction cas "Il ne souffrira pas d’insuffisance cardiaque"

e Casou la préediction est "Il souffrira d’insuffisance cardiaque"
Cette page affiche un modeéle pour prédire l'insuffisance cardiaque sur la base des

données médicales saisies par l'utilisateur. Le modele prédit que le patient souffrira
d'insuffisance cardiaque sur la base des données d'entree (Figure 51).
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Figure 51: Page de prédiction cas" Il souffrira d’insuffisance cardiaque"

6.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté un diagramme de séquence détaillé pour illustrer le
fonctionnement de notre application. De plus, nous avons exploré en détail le processus de
prédiction de l'insuffisance cardiaque, grace a des 'exemples visuels de l'interface de
I'application. Ces éléments ont permis une compréhension approfondie de la maniere dont
notre systeme utilise les données pour fournir des prédictions précises et des fonctionnalités
d'interface utiles et intuitives aux utilisateurs.
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Conclusion générale

L'insuffisance cardiaqgue demeure l'une des maladies les plus graves, causant chaque
année des pertes tragiques a I'échelle mondiale. Dans le cadre de ce travail, nous avons
développé un modele intelligent basé sur I'apprentissage profond pour prédire cette maladie.
En utilisant des réseaux neuronaux récurrents (RNN) avec des unités LSTM, notre modele a
démontré une remarquable précision prédictive. Cette approche permet non seulement un
diagnostic précoce mais aussi une intervention thérapeutique opportune, essentielle pour
améliorer les résultats cliniques. Le modéle RNN(LSTM) a montré son efficacité par rapport
aux modéles 1D CNN et MLP, car nous avons appliqué la technique d'apprentissage profond
RNN(LSTM) a un ensemble de données énormes liées a l'insuffisance cardiaque. Le
RNN(LSTM) est I'un des meilleurs algorithmes d'analyse et de prévision, car il fournit des
résultats tres précis, ce qui nous pousse a l'utiliser dans les prédictions.

En complément, I'application que nous avons développée est conviviale et adaptable,
offrant une interface intuitive pour les utilisateurs. Nos tests ont confirmé son excellence dans
la prédiction de l'insuffisance cardiaque, renforcant sa valeur potentielle pour une utilisation
clinique et quotidienne.

De plus, ce travail ouvre la voie a de futures recherches visant a améliorer encore la
précision et l'interprétabilité des modeéles prédictifs. L'intégration d'autres types de réseaux
neuronaux ou l'exploration de combinaisons hybrides avec des techniques de machine
learning classiques pourraient offrir des résultats encore plus prometteurs. De méme,
I'adaptation de notre modeéle a des environnements cliniques réels, avec des données en temps
réel, représente un axe d'exploration important pour une utilisation plus large et une prise de
décision plus rapide et précise par les professionnels de santé.
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