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Résumé L’utilisation des systemes experts et les techniques dites intelligentes en diagnostic médical ne cesse d’augmenter
graduellement. L’apprentissage automatique est une méthode parmi d’autres utilisées dans le diagnostic médical. Cet article
présente une approche d’apprentissage supervisé basé sur les algorithmes K-Plus Proche Voisin (K-PPV), SVM, Naive Bayes,
Radom Forest, Décision Tee classifier (Arbre de décision), pour reconnaitre les personnes susceptibles de développer un
diabete en utilisant deux bases de données différentes, a savoir, celles du CHU et du cabinet privé du Dr Djamel MEHIDI.
Les performances des classifieurs ont ét€ comparées en fonction du taux de précision, temps d’exécution. Les plus hauts taux
de classification obtenus par I’application de Radom Forest et Naive Bayes sont respectivement 86% et 85%, en appliquant
I’approche 10-folds cross-validation.

Mots clés : Prédiction du diabéte, K-Plus Proche Voisin (K-PPV), SVM, Naive Bayes, Radom Forest, Arbre de déci-
sion.

4.1 Introduction

Le diabete mellitus, ou diabete sucré, aussi appelé simplement diabete est 1’une des mala-
dies majeures de notre monde moderne. En 2019, la Fédération Internationale pour le Diabete
a estimé que 463 millions d’adultes dans le monde sont diabétiques et que la maladie est direc-
tement a 1’origine de 4.2 millions de morts [7]. La prévalence de la maladie dans le monde est
prédite d’évoluer de 9.3% a 10.9% (700 millions) d’ici 2045. Voir la figure4.1.
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FIGURE 4.1: Le Diabete dans le monde

N

En Algérie, sa prévalence en 2022 est estimée a 14.4%, soit prés de 4.5 millions de

personnes. C’est pourquoi, il y a un véritable besoin de sensibilisation et de prévention de cette



66 Mehidi D., Medjoud; S., Adel-Aissanou K. et Aissani D.

maladie, encore trop ignorée a ce jour.

Nous entendons chaque jour le terme intelligence artificielle, I'IA définie, plus générale-
ment, comme la capacité d’une machine capable d’agir, par elle-méme ou sous le controle de
I’homme a reproduire des actions ou des fonctions qui sont habituellement celles des étres
humains. Aujourd’hui, nous la retrouvons dans nos machines informatiques, objets connectés,
applications, réseaux sociaux, transports, et dans le secteur médical. L’application de I'IA a
la médecine offre une perspective essentielle a I’essor de ces nouvelles technologies, qu’il
s’agisse de renforcer le lien entre patients et médecins, de poser des diagnostics plus rapides
et plus précis, ou encore d’optimiser la création de nouveaux traitements. L’innovation a pour

objectif de combattre la mort et la maladie. Quoi de plus noble ?

L’TA permet aux médecins de gagner du temps en laissant la machine analyser elle-méme les

données et fournir des estimations. Le but a plus long terme : réussir a prédire de nombreuses
maladies, afin que les médecins puissent intervenir le plus tot possible.
Le diagnostic médical est un processus de classification. L’utilisation de I’informatique pour
la réalisation de cette classification devient de plus en plus fréquente. Méme si la décision
de I'expert est le facteur le plus important lors du diagnostic, les systemes de classification
fournissent une aide substantielle, car elles réduisent les erreurs dues a la fatigue et le temps
nécessaire pour le diagnostic. Actuellement, la plupart des hdpitaux modernes sont bien
équipés avec des dispositifs de collecte de données. L’augmentation du volume de données
entraine des difficultés a extraire des informations utiles pour I’aide a la décision. Les méthodes
traditionnelles d’analyse de données peuvent étre completes par 1’utilisation de méthodes dites
intelligentes.

L’apprentissage est la capacité de s’améliorer avec I’expérience, de se rappeler les décisions
antérieures et les résultats afin de faire de meilleurs choix a I’avenir dans des situations
similaires. L’apprentissage automatique est une discipline de I’intelligence artificielle.
L’apprentissage automatique cherche a trouver le moyen de construire des programmes
informatiques qui s’améliorent automatiquement avec 1’expérience. L’'une des métaphores
utilisées dans le domaine de 1’apprentissage automatique et qui considere la résolution de
problemes comme un typed’apprentissage qui, une fois le probleme résolu, est capable de

reconnaitre la problématique et réagir en utilisant la stratégie apprise.

Dans ce travail, nous nous intéresserons a la prédiction du diabete type 2 qui est un dysfonc-
tionnement du systeme de régulation de la glycémie. Beaucoup de travaux ont été menés afin
d’effectuer la classification ou le diagnostic du diabete. Hung-Chun Lin et al. ont obtenu une
précision de 62.8% en utilisant un ensemble de cellules mémoires qui ont subit un apprentissage
leur permettant d’effectuer une classification et cela grace a la méthode K-plus proche voisin,

dans la classification du diabete. Une autre méthode a utilisé un réseau de neurones pour
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effectuer la classification du diabete. L’apprentissage du réseau de neurones a été effectué pour
chaque patient sur une période de 24h et le test a été effectué sur une autre période de 24h.
L’erreur de prédiction sur les patients a été plus faible que 10mg/dl. Keller et al ont proposé
en 1985 la classification du diabete qui est effectuée par 1’algorithme K-ppv flou considérée
comme étant I'une des plus importantes méthodes parmi les algorithmes non-paramétriques.
Les auteurs ont proposé le classifieur K-ppv flou. Pour cela, 1’algorithme K-ppv flou alloue
au vecteur de données un degré d’appartenance a une classe donnée. Cet algorithme a per-

mis d’améliorer le taux de classification de 6.42% par rapport aux autres algorithmes classiques.

La méthode appliquée dans ce travail pour la prédiction du diabete de type 2 est 1’applica-
tion d’algorithmes a apprentissage supervisé. Notre méthode est une évolution d’algorithmes
étudiés. Nous effectuons un apprentissage supervisé sur la base de données du CHU de Bejaia
et du cabinet médical de Dr Mehidi. En plus, nous améliorons le meilleur algorithme qui don-
nera comme résultat une classification des patients qui peuvent étre susceptibles d’€tre atteint
du diabete et qui a comme but I’aide a la décision du médecin en termes de temps d’examination

et de taux de précision du résultat.

4.2 Travaux antérieurs

Dans [8], Les auteurs ont proposé un modele de prédiction du diabete de typel basé sur les
réseaux de neurones, ce modele est testé sur 22 patients (12 femmes et 10 hommes). Dont 14
sont diabétiques et 8 en bonne santé. Parmi les 22, 16 patients ont suivi un traitement a injection
d’insuline et 6 avec une pompe. L’évolution du niveau de glucose a été enregistrée pour chaque
patient, toutes les 5 minutes pendant 3 jours. Chaque patient a eu une vie normale avec repas
et activités autant a la maison qu’au bureau. Trois cas ont été pris en compte : un patient avec
un traitement classique a base d’injection (P1), un patient avec un traitement basé sur la pompe
a insuline (P2) et une personne en bonne santé (P3). Pour P1, une grande variabilité du niveau
de glucose a été mesurée. Pour P2 la variabilité est plus réduite mais encore importante par
rapport a la personne en bonne santé. L’apprentissage du réseau de neurones a été effectué
pour chaque patient sur une période de 24h et le test a été effectué sur une autre période de
24h. L’erreur de prédiction sur les 3 patients a été plus faible que 10mg/dl. Hung-Chun Lin et
al [9] ont utilisé 1’algorithme AIRS2 (Artificial Immune Recognition System ) qui est inspiré
du systeme immunitaire pour la prédiction du diabeéte du type 2 avec ensemble de cellules
mémoires qui ont subit un apprentissage leur permettant d’effectuer une classification et cela
grace a I’algorithme AIRS. Les auteurs ont combiné une hybridation de deux algorithmes, le
premier est I’AIRS2 qui est une évolution de 1’algorithme AIRS. Le deuxiéme algorithme est
le K-plus proche voisin flou. L’algorithme AIRS2 effectuera un apprentissage supervisé sur
la base de données du diabete et donnera comme résultat un ensemble de cellules mémoires.
Le K-plus proche voisin effectuera la classification de la base de test en utilisant 1’ensemble
de cellules mémoires généré dans la phase d’apprentissage. Keller et al [10], ont proposé en
1985, le classifieur K-ppv flou pour palier aux limitations du K-ppv.L’algorithme K-ppv flou
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alloue au vecteur de données un degré d’appartenance a une classe donnée. Le principe est
d’allouer le degré d’appartenance a une classe en fonction de la distance du vecteur de ces K-
ppv et de I’appartenance de ces voisins a la classe.la classification est effectuée usuellement
par 1’algorithme K-ppv. L’algorithme a été remplacé par le K-ppv flou et est ’'une des plus
importantes méthodes parmi les algorithmes non paramétriques, qu’il ne spécifie pas le degré
d’appartenance du vecteur a la classe qui lui a été attribué.

4.3 Notre proposition

Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent nous aider a détecter 1’apparition du
diabete. La détection précoce du diabete peut réduire les risques pour la santé du patient. Les
médecins, les patients et les proches du patient peuvent bénéficier des résultats de la prédiction.
Dans les milieux cliniques a faibles ressources, il est nécessaire de prédire 1’état du patient apres
I’admission pour répartir les ressources de maniere appropriée. Dans 1’étude qui suit, I’objectif
principal est d’appliquer ces différents algorithmes de classification sur des données concernant
le risques de développer un diabete de type 2 récoltés au niveau de deux infrastructures diffé-
rentes dans le but d’aboutir a un résultat d’aide a la prédiction de ce type de diabete.

En effet, avant de se focaliser sur les outils, nous avons procédé aux points suivant :

1. Collecter les données, et les rendre propre (renseigner les valeurs vides, supprimer et rem-

placer les valeurs aberrantes).
2. Sélectionner les variables pertinentes (table de corrélation).

3. Application de la fonction train_test_split pour découper nos données en données d’appren-
tissage et test.

4. Apprentissage et évaluation, en appliquant la technique cross validation.
5. Evaluation de performance de chaque algorithme.

6. Optimisation de 1’algorithme RandomForest (chercher les bonnes valeurs pour chaque pa-

rametre) via la fonction RandomizedSearchCV.

7. Exportation du model (meilleur algorithme + prétraitement) sous format binaire avec la

librairie pickle.

8. Développement d’une application web en python (a base du framework Flask) qui permet
aux visiteurs de saisir leurs données et de prédire s’ils sont susceptibles de développer un

diabete ou pas.

La prévalence du diabete de type 2 est sous estimée car cette anomalie glycémique asymptoma-
tique peut évoluer de fagcon insidieuse et silencieuse pendant de nombreuses années avant que
le diagnostic ne soit porté, le travail mentionné est utile aux médecins comme outil d’aide a la

décision.
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4.3.1 Méthodes

Pour répondre a cette recherche comparative, nous utiliserons les deux bases de données
issues du Centre Hospitalo-Universitaire de Bejaia et une du cabinet médical du Dr Djamel
MEHIDI qui contiennent respectivement des informations de 268 et 500 patients tous genres
confondus (femmes et hommes). Elles seront utilisées dans la classification des algorithmes

d’apprentissage supervisé tel que Naives Bayes, le Plus Proche Voisin et SVM.

4.3.2 Outils utilisés

Python : Est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il dispose de struc-
tures de données de haut niveau et permet une approche simple mais efficace de la programma-
tion orientée objet. Parce que sa syntaxe est élégante, que son typage est dynamique et qu’il est
facile a interpréter, Python est un langage idéal pour I’écriture de scripts et le développement ra-
pide d’applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plateformes. L’interpréteur
Python et sa vaste bibliotheque standard sont disponibles librement, sous forme de sources ou de
binaires, pour toutes les plateformes majeures depuis le site Internet https ://www.python.org/
et peuvent €tre librement redistribués. Ce méme site distribue et pointe vers des modules, des
programmes et des outils tiers. Enfin, il constitue une source de documentation. L’interpréteur
Python peut étre facilement étendu par de nouvelles fonctions et types de données implémentés
en C ou C™ (ou tout autre langage appelable depuis le C). Python est également adapté comme
langage d’extension pour personnaliser des applications [1].

Scikit-Learn : Est une bibliotheque qui fournit une gamme d’algorithmes d’apprentissage su-
pervisés et non supervisés via une interface cohérente en Python. La vision de la bibliotheque
est un niveau de robustesse et de support requis pour une utilisation dans les systemes de pro-
duction. Cela signifie qu’il faut se concentrer sur des préoccupations telles que la simplicité
d’utilisation, la qualité du code, la collaboration, la documentation et les performances [2].
Pandas : [3] Est une bibliotheque écrite pour le langage de programmation Python permettant
la manipulation et I’analyse des données. Elle propose en particulier des structures de données
et des opérations de manipulation de tableaux numériques. Pandas est un logiciel libre sous
licence. Les principales structures de données sont :

— Les séries (pour stocker des données selon une dimension - grandeur en fonction d’un

index).

— Les DataFrames : pour manipuler des données aisément et efficacement avec des index
pouvant étre des chaines de caracteres (stocker des données selon 2 dimensions - lignes et
colonnes).

— Les Panels pour représenter des données selon 3 dimensions.

— Format de lecture et écriture des données structurées en mémoire depuis et vers diffé-
rents formats : fichiers CSV, fichiers textuels, fichier du tableur Microsoft Excel, base de
données SQL.

Spyder : [4] Est un environnement de développement pour Python, libre et multiplateforme
(Windows, Mac OS, GNU/Linux), il integre de nombreuses bibliotheques d’usage scientifique.
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Spyder a un ensemble unique de fonctionnalités - multiplateforme, open-source, écrit en Python
et disponible sous une licence non-copyleft. Spyder est extensible avec des plugins, comprend
le support d’outils interactifs pour I’inspection des données et incorpore des instruments d’as-
surance de la qualité et d’introspection spécifiques au code Python.

Il offre une combinaison unique de fonctionnalités avancées d’édition, d’analyse, de débogage
et de profilage d’un outil de développement complet avec 1’exploration de données, 1’exécution
interactive, I’inspection approfondie et les capacités de visualisation d’un package scientifique.
Python-Seaborn (Visualisation de données statistiques pour python) : Seaborn est une biblio-

theque pour créer des graphiques statistiques attrayants et informatifs en Python[5].

4.3.3 Les données

C’est la totalité des éléments pris en considération, sur lesquels nous utiliserons 1’apprentis-
sage automatique dans le but d’appliquer la classification de 1’apprentissage supervisé dans la
prédiction du diabete de type 2.

La collecte de données a été effectuée au niveau de deux infrastructures différentes; I’une au
Centre Hospitalo Universitaire de Bejaia (CHU), au service de médecine interne dirigé par le
professeur BOUALLI, la seconde au niveau du cabinet médical privé de Dr Djamel MEHIDI, ou
nous avons effectué une collecte de données respectivement de 267 et 500 patients. Les pro-
blemes d’apprentissage sont énoncés sous forme de données. Ces séries caractérisant une série
d’instances du phénomene a apprendre, que I’on nomme patient. Chaque patient P est constitué

d’une description D et d’une sortie S
P=(D,S)
Ou:
D € X = {Genre, Age, Groupe sanguin, Pression artérielle, IMC, Antecedants familliaux, Sportif, Fumeur}

SeyY ={0,1}

On nomme respectivement les ensembles X et Y l’espace d’entrée et I’espace de sortie.
La description X = {x1,2s,.....,2,} de ’ensemble des données s’avere étre un vecteur
de valeurs réelles de dimension n, ou n est le nombres des attributs de patients . Selon le
phénomene représenté, un attribut peut €tre numérique (par exemple, age) ou de type libraire
(par exemple, le genre a ét€ déterminé arbitrairement par la valeur 0 équivaut a « homme
» et 1 équivaut a « femme »). La sortie Y du patient détermine sa classe d’appartenance.
Les problemes étudiés dans ces études seront tous des problemes de classification binaire,
c’est-a-dire des problemes de classification a seulement deux classes. Pour chaque probleme,
on détermine arbitrairement que les patients appartenant a une classe sont des patients malade
« 0 » et que les autres patients ne sont pas malade « 1 ».

Durant la phase de collecte des données, nous avons constaté que certaines informations étaient

manquantes notamment dans 1’age et qu’il existait des valeurs aberrantes particulierement
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dans la pression artérielle. C’est pourquoi nous avons dil effectuer un prétraitement avant de
commencer notre étude. Les ensembles de données contiennent 10 variables particulieres qui
ont été considérées comme des facteurs a risque €levés de développer un diabete. Cette base
de données contient des patients de tout genre et age confondus. Les valeurs sont de différents
types ; le tableau 4.1 la description de notre ensemble de données :

Parametre physiologique Description Valeurs Analyse de données
Genre Homme ou Femme Ooul Homme :397(M)
Femme : 371 (F)
Age Age de la personne Age 5220 ans : 30
Age 21235 ans : 131
Age 36 250 ans : 142
Age512a78ans: 97
Groupe sanguin Groupe sanguin AouBouABouO A:242
B:144
AB : 164
0 :218
IMC Ime = ((taille) x 2/poids)| Bon ou Mauvais
Activité physique Oui 1ou0ou Oui : 81(1)
Non Non renseigné Non : 137(0)
Non renseigné :(551)
Pression artérielle Optimale > 14 767
Normale <14 4
Elevée
Fumeur Oui 1ou0ou Oui : 234(1)
Non Non renseigné Non : 534(0)
Non renseigné :(1)
Antécédents familiaux Oui louOou Oui : 231
Non Non renseigné Non : 227
Non renseigné :310
Outcome Si une personne est Ooul Non : 335(1)
diabétique ou pas Oui : 432(0)

TABLE 4.1: Analyse des données collectées

4.3.4 Préparation et nettoyage des données

Afin de sélectionner les variables les plus significatives pour les modeles, nous commencons
par épurer les données : élimination de cer-taines valeurs, traitement des valeurs manquantes,
détection des va-leurs aberrantes et bien d’autres types d’incohérences qui peuvent géner I’ana-
lyse.

La figure4.2 représente une description des données obtenu
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description : Age Pression_arterielle Insuline IMC Glucose \
count 764.000000 768.000008 768. =] 768 .0a000 768. 2000
mean 33.267@16 78.928385 79.799479 31.992578 122.572917
std 11.782858 32.322266 115.244082 7.88416@ 32.458296
min 21.000000 @.000000 0.000000 @.oe0000 ©.0008000
25% 24 .080280 64 .802080 a. eege 27. eee 180 .002800
5e% 20.000060 72.0806000 36.5000888 32.0@0086 118.500060
75% 41 .800800 80.00@002 127.250000 35.6@008@ 144.0000Q00
max 81.800280 594.002002 846.800080 67.1@0eg8@ 199.008Q60
Sportif Fumeur Malade

count 768.0006060 763.00000@ 768.000008
mean -367135 384688 436168
std .488623 4608575 4586236
min .800200 oeoeeo ooease
25% .800268 [zlel=l=leTz) ooease
5% .200200 000000 [=X=l=late 0
75% .8002060 ooeeee ooeaee

FOOOOO
HFOOOOO

FIGURE 4.2: Description des deux bases de données

D’apres la représentation des données, on constate que :

— Des effectifs tres grands (768 patients) ;

— La moyenne de chaque donnée est calculée ;

— Les bornes min et max sont affichées ;

— Les quartiles 25% 50% 75% sont donnés.

Pendant la récolte des données, nous avons constaté que certaines valeurs d’age étaient man-
quantes et que des valeurs aberrantes de pression artérielle existaient, ce qui poserait des pro-
blemes pendant la phase d’apprentissage. Nous avons remédié a cette situation en utilisant 2
méthodes :

— Remplacer les valeurs manquantes d’age

Pour ce faire, nous avons créé une fonction calculer moyenne qui compte le nombre de
ligne vide ou égale a zéro de la colonne age, une fois le nombre de case trouvé ; la moyenne
globale d’age des patients sera calculée (résultat retourné : moyenne dge = 33 ans) puis
introduite dans les cases vides ou égale a zéro.

— Remplacer les valeurs abérrantes de la pression artérielle

Nous avons fait appel a la méthode data.loc dans le but de repérer les valeurs supérieures

a 140 mm hg, le résultat est donné dans la figure4.3

N° Patient Pression artérielle
13.0 260
19.0 470
24,0 594
767.0 270

FIGURE 4.3: Données abérrantes de la pression artérielle

Une fois le résultat retourné, nous les avons remplacés par des 0.0 puis calculer la moyenne
globale de cette derniere : moyenne_Pression_arterielle, une fois le résultat retourné nous

les avons remplacé par cette nouvelle valeur.
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4.3.5 Choix des attributs

Afin de sélectionner les variables les plus significatives pour les modeles, nous avons réalisé
une étude des corrélations sur notre base de données. cette étude est nécessaire afin de réperto-
rier les différentes relations entre ces données. La corrélation étudie I’intensité de la liaison qui
peut exister entre ces variables [6]. Le coefficient de corrélation entre deux variables aléatoires

réelles X et Y ayant chacune une variance est définie par r

Cov(X,Y)
r= —-—=>

0.0y

Ou Cov(X,Y') désigne la covariance des variables X et Y et
0, 0y leurs écarts types respectifs. Le tableau donné dans la figure4.4, représente les relations
entre les différentes variables :

Genre Age Groupe_sanguin Pression_arterielle IMC Antécedants_familliaux Sportif Fumeur Malade

Genre 1.000000 0.013412 0.008795 -0.039266 0.001274 0.093322 0035431 -0.022866 0.111235

Age 0013412 1.000000 -0.083793 -0.159273  0.038377 0074763 -0.017677 0012438 0263138

Groupe_sanguin  0.006795 -0.0637393 1.000000 0.016537 0.008306 -0.016168 -0.024722 -0.004838 -D.054919
Pression_arterielle -0.039266 -0.156273 0.016537 1.000000 -0.136239 -0.041651 0.000341 -D.046338 -0.086456

IMC 0001274 0.038377 0.008308 -0.136239  1.000000 0.147906 0.038119 -0.007347 0.273021
Antécedants_familliaux 0.093322 0.074783 -0.016168 -0.041851  0.147906 1.000000 0.028236 -0.025816 0.4309008
Sportif  0.035431 -0.017677 -0.024722 0.000341 0.038119 0.028236 1.000000 -0.022720 0.042712

Fumeur -0022866 0012438 -0.004838 -0.046338 -0.007347 -0.025816 -0.022720 1.000000 -0.023219

Malade 0.111236 0.263138 -0.054919 -0.086456  0.273021 0.439008 0.042712 -0.023219 1.000000

FIGURE 4.4: Table de corrélation des deux bases de données

— Interprétation du tableau
Il existe une forte corrélation entre les différentes variables telle que ; malade et genre,
malade et age, malade et IMC, malade et antécédents familiaux, malade et sportif’;
Il existe une faible corrélation entre les différentes variables telle que ; malade et groupe
sanguin, malade et pression artérielle, malade et fumeur.

— Sélection de variables
Cette table de corrélation préposée pour le probleme de sélection des variables a hauts
risques de développer un diabete peut étre décomposée en deux classes; une classe a
forte corrélation qui comporte des variables a hauts risques de développer un diabete :
genre, age, IMC, antécédents familiaux et sportif, une autre classe a faible corrélation
qui comporte a son tour des variables a faible risque : pression artérielle, groupe sanguin
ainsi que fumeur. Dans ce qui suit, dans notre systeme d’apprentissage, nous utiliserons
les variables ayant une forte corrélation entre elles car celles ayants une faible corrélation
n’ont pas un grand impact dans la prédiction du diabete.
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4.3.6 Apprentissage

Notre but est une aide a la décision dans la prédiction de développement d’un diabete chez
une personne. Nous nous intéresserons a la classification dans 1’apprentissage supervisé, il est
essentiel dans tout programme d’apprentissage d’avoir un mécanisme qui sépare I’ensemble des
données en deux groupes. Afin d’assurer ce mécanisme, nous aurons recours a la méthode de
Cross Validation.

Data-train :(ensemble d’apprentissage) qui consiste a faire un apprentissage des données sur
elle-méme. Elle comprend la partie apprentissage et la partie validation.
Data-test : (ensemble test) qui consiste a tester les données restantes dans la Data-train, pour le

test final de notre modele.

Apprentissage et test

Dans un premier temps, nous avons partagé nos deux différentes bases de données comme
suit

— Cas 1 : base de données du cabinet médical.

— Cas 2 : base de données du CHU.
Dans cette partie, la fonction train_test_split() prend en parametres nos variables d’entrées (X)
des deux cas, leurs variables de sortie (Y') et un pourcentage de découpage ‘fest_size= 0.2’.
Voir figure4.5

Les données

B
>

A

Ensemble d'apprentissage Ensemble test

FIGURE 4.5: Répartition des données en un ensemble d’apprentissage et un ensemble test

Et elles retournent 8 variables ; quatre dans le cas 1 et quatre autres dans le cas 2 qui sont :

X _train, y_train pour I’apprentissage et X _test, y_test pour le test final.

Validation (validation croisée)

Afin d’éviter le sur apprentissage, nous avons opté pour la validation croisée qui est similaire
a train_test_split() , mais qui consiste a diviser nos données en k£ sous-ensembles différents.
Nous utilisons £ — 1 sous-ensembles pour entrainer nos données et laisser le dernier sous-
ensemble comme données de test. Nous faisons ensuite la moyenne du modele par rapport a
chacun des sous-ensembles, puis finalisons notre modele. Apres cela, nous le testons par rapport
a I’ensemble de test. La figure4.6 détaille ce schéma.
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FIGURE 4.6: Schéma récapitulatif de la Validation croisée

Afin de déterminer la valeur améliorée des parametres de I’algorithme d’apprentissage, nous
avons mené plusieurs exécutions en faisant varier les valeurs de ces parametres. Pour chaque
expérience, la classification a été effectuée avec les mémes ensembles obtenus en utilisant cinq

méthodes différentes
1. Random Forest
2. K-plus proche voisin
3. Arbre de décision

4. SVM

5. Naives Bayes.

Random Forest (La forét d’arbres aléatoires)

Les foréts d’arbres décisionnels[11] (ou foréts aléatoires de 1’anglais random forest
classifier) ont été premicrement proposées par Ho en 1995 [12] et ont été formellement
proposées en 2001 par Leo Breiman[13] et Adele Cutler[14]. Elles font partie des techniques
d’apprentissage automatique. Cet algorithme combine les concepts de sous-espaces aléatoires
et de bagging. L’algorithme des foréts d’arbres décisionnels effectue un apprentissage sur de
multiples arbres de décision entrainés sur des sous-ensembles de données 1égerement différents.

Dans cette section, nous formerons notre classificateur de foréts d’arbres aléatoires en
utilisant notre base de données data_train. Le résultat de précision de chaque itérations est

donné dans la figure4.7 et a figure4.8

—Cas1l:
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/ Comparaison des precisions \
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FIGURE 4.7: Représentation graphique de Random Forest : Casl

Le graphe représente le taux de précision en fonction du nombre d’itérations. Nous remar-
quons que la meilleure itération est I’itération 2 avec un taux de précision de 85%.
— Cas2:
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FIGURE 4.8: Représentation graphique de Random Forest : Cas2

/

Le graphe représente le taux de précision en fonction du nombre d’itérations.La meilleure

itération est I’itération 9 avec un taux de précision de 85%.

Decision Tree Classifier (Arbre de décision)

L apprentissage par arbre de décision désigne une méthode basée sur 1’utilisation d’un arbre
de décision comme modele prédictif. On I’utilise notamment en fouille de données et en ap-
prentissage automatique. Dans ces structures d’arbre, les feuilles représentent les valeurs de la
variable-cible et les embranchements correspondent a des combinaisons de variables d’entrée
qui menent a ces valeurs. En analyse de décision, un arbre de décision peut étre utilisé pour
représenter de maniere explicite les décisions réalisées et les processus qui les ameénent. En
apprentissage et en fouille de données, un arbre de décision décrit les données mais pas les
décisions elles-mémes, 1’arbre serait utilisé comme point de départ au processus de décision.

C’est une technique d’apprentissage supervisé : on utilise un ensemble de données pour
lesquelles on connait la valeur de la variable-cible afin de construire 1’arbre (données dites éti-
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quetées), puis on extrapole les résultats a I’ensemble des données de test. Les arbres de décision
font partie des algorithmes les plus populaires en apprentissage automatique [15, 16].
—Cas1:
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FIGURE 4.9: Comparaison graphique entre le I’algorithme Random Forest et Decision Tree Classifier : Casl

Le graphe donnée dans la figure4.9 représente le taux de précision en fonction du nombre

d’itérations pour les deux méthodes : Random Forest et Decision Tree Classifier. Nous

remarquons qu’a nouveau la meilleure itération est celle de Random Forest avec un taux

de précision de presque 85% comparé a celui de Decision Tree Classifier qui est de 75%.
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FIGURE 4.10: Comparaison graphique entre le 1’algorithme Random Forest et Decision Tree Classifier : Cas2

Le graphe donnée dans la figure4.10 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations pour les deux méthodes : Random Forest et Decision Tree Classifier. Nous
remarquons qu’a nouveau la meilleure itération est celle de RandomForest avec un taux

de précision de presque 85% comparé a celui de Decision Tree Classifier qui est de 80%.

K -Nearest Neighbors(K -plus proche voisin)

Dans ce cadre, on dispose d’une base de données d’apprentissage constituée de /N couples

"entrée-sortie". Pour estimer la sortie associée a une nouvelle entrée z, la méthode des & plus
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proches voisins consiste a prendre en compte (de fagon identique) les k£ échantillons d’appren-
tissage dont I’entrée est la plus proche de la nouvelle entrée x, selon une distance a définir.
Puisque cet algorithme est basé sur la distance, la normalisation peut améliorer sa précision
[17, 18].
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FIGURE 4.11: Représentation graphique des itérations en fonction du taux de précision : Casl

Le graphe donnée dans la figure4.11 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations pour les méthodes : Random Forest, Decision Tree Classifier et la méthode
du K-plus proche voisin. L’algorithme Random Forest ayant encore le meilleur taux de
précisons contrairement a 1’algorithme K -plus proche voisin avec un taux de précision de
82.5%.
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FIGURE 4.12: Représentation graphique des itérations en fonction du taux de précision : Cas2

Le graphe donnée dans la figure4.11 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations pour les méthodes : Random Forest, Decision Tree Classifier et la méthode du
K -plus proche voisin pour le cas 2. L’algorithme Random Forest ayant encore le meilleur
taux de précisons précédé par I’algorithme K -plus proche voisin avec un taux de précision
de 81% a I’itération 3.
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Support Vector Machine (Machines a vecteurs de support SVM)

Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge (en anglais Support Vector
Machine, SVM) sont un ensemble de techniques d’apprentissage supervisé destinées a résoudre
des problemes de classification et de régression. Les SVM sont une généralisation des classi-
fieurs linéaires. Les séparateurs a vastes marges reposent sur deux idées clés : la notion de marge
maximale et la notion de fonction noyau. Ces deux notions existaient depuis plusieurs années
avant qu’elles ne soient mises en commun pour construire les SVM [19].
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FIGURE 4.13: Représentation graphique des itérations en fonction du taux de précision : Casl

Le graphe donnée dans la figure4.13 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations pour les méthodes : Random Forest, Decision Tree Classifier, la méthode du
K-plus proche voisin et SVM. La meilleure itération est toujours celle de 1’algorithme
RandomForest avec un taux de précision qui dépasse les 80% contrairement aux 3 autres
qui ont tous le méme taux de précisons le plus faible qui est égale a 52, 5%.
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FIGURE 4.14: Représentation graphique des itérations en fonction du taux de précision : Cas2

Le graphe donnée dans la figure4.14 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations pour les méthodes : Random Forest, Decision Tree Classifier, la méthode du
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K -plus proche voisin pour le cas 2. L’algorithme Random Forest ayant le meilleur taux de
précisons comparé a SVM qui a le taux de précision le plus faible a I’itération 1.

Naives Bayes(Classification naive bayésienne GNV)

La classification naive bayésienne est un type de classification bayésienne probabiliste
simple basée sur le théoreme de Bayes avec une forte indépendance (dite naive) des hypotheses.
Elle met en ceuvre un classifieur bayésien naif, ou classifieur naif de Bayes, appartenant a la fa-
mille des classifieurs linéaires. Malgré leur modele de conception « naif » et ses hypotheses
de base extrémement simplistes, les classifieurs bayésiens naifs ont fait preuve d’une efficacité
plus que suffisante dans beaucoup de situations réelles complexes. En 2004, un article a montré
qu’il existe des raisons théoriques derricre cette efficacité inattendue [20].
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FIGURE 4.15: Représentation graphique des itérations en fonction du taux de précision : Casl

Le graphe donnée dans la figure4.15 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations entres les quatre précédants algorithmes et celui de Naives Bayes pour le cas
1. Comme les précédentes comparaisons celui de Random Forest garde le meilleur taux
de précisions sois 85%.
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FIGURE 4.16: Représentation graphique des itérations en fonction du taux de précision : Cas2
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Le graphe donnée dans la figure4.14 représente le taux de précision en fonction du nombre
d’itérations pour les quatre précédants algorithmes et celui de Naives Bayes pour le cas
1. Contrairement aux autres traitements, 1’algorithme Naives Bayes est le meilleur algo-

rithme avec un taux de précision de 86% a I’itération 5.

4.4 Discussion

Parmi les algorithmes que nous avons testé dans les deux précédents cas (les deux ensembles
de données), a savoir celui du cabinet médical et du CHU, nous avons constaté que les algo-
rithmes Naives Bayes et Random Forest ont le plus grand taux de précision avec 86% pour le
premier et85% pour le deuxieme.

Afin de choisir un des deux et obtenir des prédictions encore meilleures, trois techniques clas-
siques sont envisageables :

1. Collecte de données : augmentez le nombre d’exemples d’apprentissage ;
2. Traitement des variables : ajoutez d’autres variables et un meilleur traitement des entités ;

3. Réglage des parametres du modele : envisagez d’autres valeurs pour les parametres d’ap-
prentissage utilisés par 1’algorithme.

Nous avons opté pour le réglage des parametres. Pour cela, nous ferons appel a de la biblio-
theque Scikit-learn qui nous propose la fonction RandomizedSearchCV qui consiste a tester un
ensemble de valeurs prédéfinies par I’utilisateur pour chaque parametre, présenté sous forme
de liste. La fonction retourne 1I’ensemble des parametres du modele avec les bonnes valeurs qui
correspond au meilleur taux de précision. Ces valeurs ont été utilisées dans 1’apprentissage de
nos modeles RandomForest et Naives Bayes une deuxieme fois, et nous avons constaté un gain
de précision de 16% pour 1I’algorithme RandomForest soit 87%, contrairement a celui de Naives

Bayes ou il n’y a eu aucune amélioration.

Précision de random Forest est : 0.8660606060606
Le resultat precédent est : 0.85060606060606
Le gain de precision est : 16.39393939393939% %

Ce modele est sauvegardé sous format binaire avec la libraire Pickle, pour 'utiliser dans
notre application web.
4.5 Application de prédiction web

Le résultat de notre travail, nous a permi de développer une application dans le but de per-

mettre a différents individus de prédire si oui ou non ils peuvent étre susceptibles de développer
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un diabete de type2. La page d’accueil ne nécessite pas une authentification. Elle permet a I’uti-
lisateur d’introduire ses données personnelles, a savoir : son genre, 1’age, IMC, antécédents

familiaux, groupe sanguin ainsi que la sédentarité.(Voir la figure4.17)

/ App de prédicition de diabetes

Pressionarterielle | 90-115 Opimal ¥

Sporit | oui v

\ 2

FIGURE 4.17: Page d’accueil de 1’application.

Pour I'implémentation du meilleur algorithme qui s’est avéré étre celui de Random Forest,
nous utiliserons dans notre interface principale un formulaire avec huit champs :

— Taille, Poids, Age de type float ;

— Pression artérielle et groupe sanguin de type sélection ;

— Genre, Sportif et sportif type booléen
Afin de traiter la requéte : tous les champs doivent étre remplis, sinon un message d’erreur
s’affiche.(Voir la figure4.18)

Une erreur est survenue lors du traitement

FIGURE 4.18: Message d’erreur.

Une fois, que la requéte est validé, les informations du formulaire sont récupérées. Notre
application fait appel au modele (Random Forest) : sauvegarder en format binaire et en lui
passant les données saisis par 1’utilisateur. Notre modele va nous retourner un résultat O pour
non-malade et 1 pour malade. En plus des informations supplémentaires, le temps d’exécution
et la précision.(Voir la figure4.19)
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FIGURE 4.19: Résultat final de I’application.

4.6 Conclusion

Dans ce travail, nous avons mené une étude critique des travaux proposés sur la prédiction
du diabete type 2. Pour ce faire, nous avons commencé par la définition des criteres d’évaluation
des différentes solutions existantes. Ensuite, nous avons fait une comparaison des travaux
passés en revue, dans laquelle nous avons repris 1’essentiel des avantages et inconvénients des
travaux proposés. Pour finir par proposer notre méthode qui est une amélioration des travaux
étudiés. Nous avons présenté une méthode pour la prédiction du diabete basée sur 1’application
des algorithmes d’apprentissage automatique supervisé. Nous avons testé les algorithmes
d’apprentissage supervisé sur les deux différentes bases de données, a savoir celle du CHU
de Béjaia et du cabinet privé du Dr Djamel MEHIDI. Par la suite, nous avons amélioré le
meilleur algorithme d’apprentissage, a savoir RamdanForest, en termes de taux de précision,
temps d’exécution. Le taux de classification obtenu avec notre méthode est parmi les meilleurs
résultats obtenus pour la classification du diabete de type 2, par rapport aux autres algorithmes

des travaux de 1’état de I’art, soit un taux de précision de 86%.

En termes de perspectives, la prédiction du diabete a ’aide des méthodes d’apprentissage
peut étre élargie en utilisant les méthodes de base de connaissance pour augmenter 1’interopé-
rabilité du diagnostic.
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