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ملخص
باستخدامالدمویةوالأوعیةالقلبوأمراضCالكبدبالتھابللتنبؤالآليالتعلماستخدامالمذكرةھذهتقدم

الأفرادلتحدیدوموثوقدقیقةتنبؤنموذجتطویرھوالھدفللإشراف.الخاضعةالآليالتعلمخوارزمیات
البیاناتتحلیلإجراءثموتطبیعھاالبیاناتمعالجةتمالأمراض.بھذهالإصابةلخطرالمعرضین
باستخدامخوارزمیةكلأداءتقییمالتنبؤ.نماذجلبناءالآليالتعلمخوارزمیاتاستخدامتمالاستكشافیة.

Randomخوارزمیاتأنالنتائجوأظھرت...Fوقیاسالدقةمثلمقاییس ForestوDecision
Treeالتصنیف.حیثمنأداءأفضلكانت
.التنبؤ،الدمویةوالأوعیةالقلبأمراض،cالكبد،التھابالآلي،التعلمالاصطناعيالمفتاحیة:الذكاءالكلمات

Abstract
This paper presents the use of machine learning to predict hepatitis C and
cardiovascular diseases using supervised machine learning algorithms. The
objective is to develop accurate and reliable prediction models to identify
individuals at high risk of developing these diseases. The data was preprocessed
and normalized, followed by exploratory data analysis. Machine learning
algorithms were then used to construct the prediction models. The performance of
each algorithm was evaluated using measures such as accuracy, precision, and
F-measure… The results demonstrated that Random Forest and Decision Tree
algorithms outperformed others in terms of classification.
Keywords: Artificial intelligence; machine learning;hepatitis c; cardiovascular disease; prediction.

Résumé
Ce mémoire présente l'utilisation du machine learning pour prédire l'hépatite C et
les maladies cardiovasculaires à l'aide des algorithmes de Machine Learning
supervisée. L'objectif est de développer des modèles de prédiction précis et fiables
pour identifier les individus à risque élevé de développer ces maladies. Les
données ont été prétraitées, normalisées ensuite une analyse exploratoire des
données a été effectuée. Les algorithmes de machine learning ont ensuite été
utilisés pour construire les modèles de prédiction. Les performances de chaque
algorithme ont été évaluées en utilisant des mesures telles que l'exactitude, la
précision, la F-mesure... Les résultats ont démontré que les algorithmes Random
Forest et Decision Tree étaient les plus performants en termes de classification.
Mot clés: Intelligence artificiel; machine learning; prédictions; maladies; hépatite C; cardiovasculaire
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Introduction général
Contexte:
L'apprentissage automatique (machine learning) est devenu un outil puissant dans
le domaine des soins de santé pour la modélisation prédictive et la prise de
décision. L'une des applications cruciales de l'apprentissage automatique est la
prédiction de maladies telles que l'hépatite C et les maladies cardiovasculaires.
Les maladies cardiovasculaires et l'hépatite C sont deux problèmes de santé
majeurs qui ont des conséquences significatives sur la mortalité dans le monde.
Les maladies cardiovasculaires, telles que les maladies cardiaques et les accidents
vasculaires cérébraux, sont responsables d'un nombre élevé de décès depuis
plusieurs décennies. Selon les statistiques, un pourcentage élevé de la population
est touché par ces maladies, et un nombre important d'hommes et de femmes en
meurent chaque année.
“L'hépatite C”, est une maladie virale qui affecte le foie, est également une
préoccupation majeure pour la santé publique. Les statistiques montrent que cette
maladie a causé un nombre considérable de décès dans le monde. Une détection
tardive de “l'hépatite C” peut entraîner une réduction significative de l'espérance
de vie, et le traitement de cette maladie peut être complexe et exigeant.
Les domaines de l'intelligence artificielle permettent de prédire des résultats en
utilisant des processus d'apprentissage à partir de données d'entrée.
Dans le cas des maladies cardiovasculaires et de l'hépatite C, les méthodes de ML
utilisent des données d'entrée pour y appliquer des algorithmes supervisés, non
supervisés ou semi supervisés. Ces algorithmes permettent de traiter des ensembles
de données complexes et d'identifier des schémas ou des relations entre les
données qui peuvent être utilisées pour le diagnostic et la prédiction.
Il est important de noter que les progrès technologiques et l'utilisation de l'IA et du
ML ont contribué aux recherches sur les maladies cardiovasculaires et l'hépatite C,
en offrant de nouvelles opportunités pour améliorer le diagnostic, le traitement et la
prévention de ces maladies.

Problématique :
La détection précoce et l'intervention opportune peuvent grandement améliorer les
résultats des patients et réduire la charge pesant sur les systèmes de santé. Les
méthodes traditionnelles de prédiction des maladies reposent souvent sur l'analyse
manuelle et la prise de décision subjective, ce qui peut être chronophage et sujet
aux erreurs. Les algorithmes d'apprentissage automatique offrent une solution
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prometteuse en exploitant de vastes ensembles de données et une reconnaissance
automatisée de motifs pour générer des prédictions précises.

Cependant, l'efficacité des différents algorithmes d'apprentissage automatique dans
la prédiction de l'hépatite C et des maladies cardiovasculaires reste un sujet
d'investigation. Le choix de l'algorithme (ou des algorithmes) le plus adapté pour
cette application spécifique est essentiel pour garantir la fiabilité et l'exactitude des
modèles de prédiction. De plus, comprendre les mesures de performance et
comparer les résultats de différents algorithmes est crucial pour sélectionner
l'approche optimale.

Par conséquent, le problème clé abordé dans ce mémoire est le suivant : Comment
utiliser efficacement les algorithmes d'apprentissage automatique pour développer
des modèles de prédiction précis et fiables afin d'identifier les individus à haut
risque de développer l'hépatite C et les maladies cardiovasculaires ? En explorant
et en évaluant différents algorithmes et mesures de performance, cette étude vise à
fournir des connaissances précieuses pour le développement de modèles de
prédiction efficaces pour ces maladies.

Objectif:
l’objectif de notre mémoire est de créer un modèle basé sur le machine learning
pour la prédiction des maladies transmissibles et non transmissibles, plus
précisément de” l’Hépatite C” et les ” MCV” (Maladies cardiovasculaire) en ce
basant sur des données médicales de différent patient à travers le monde.
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Chapitre I : Etat de l’art et travaux connexes
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1. Etat de l’art et travaux connexe :

L'avancement de l'intelligence artificielle (IA) et de l'informatique a révolutionné
l'aide à la preuve scientifique en médecine, en permettant une analyse plus
approfondie des données médicales, l'interprétation des images médicales et la
gestion efficace des vastes quantités de données. Cette évolution a ouvert de
nouvelles perspectives pour la découverte de connaissances, la personnalisation
des traitements et l'amélioration de la médecine fondée sur des preuves.[42]

Il y a d’abord eu l'approche symbolique, qui utilise des règles logiques pour
raisonner, a donné lieu au développement de systèmes experts dans le domaine
médical. Ces systèmes exploitent les connaissances médicales spécifiques à un
domaine donné et formalisent les raisonnements des experts pour parvenir à des
diagnostics. [42]

De manière simultanée, l'approche numérique a également connu des améliorations
significatives grâce à l'utilisation de l'intelligence artificielle (IA) pour l'analyse de
grandes quantités de données. Les algorithmes d'apprentissage profond, également
connus sous le nom de deep learning, sont inspirés du fonctionnement du cerveau.
Ils simulent un réseau de neurones organisés en différentes couches qui
interagissent entre elles. L'algorithme apprend la tâche qui lui est assignée par des
essais et des erreurs successifs.[43]

Pour donner un exemple concret, les applications utilisées pour analyser des
photographies de peau à la recherche de mélanome ont commencé par l'intégration
initiale de 50 000 images, qu'elles soient pathologiques ou non. La performance de
l'analyse s'améliore au fil du temps à mesure que le système d'IA effectue de
nouvelles analyses et apprend des résultats obtenus.[43]

Au début, les travaux se sont principalement concentrés sur des données
reproductibles et directement utilisables, telles que des résultats biologiques
comme la présence ou l'absence de cellules de mélanome. Cela était possible grâce
à la disponibilité de bases de données contenant un grand nombre de photographies
numérisées ainsi que des listes informatisées de résultats d'analyses biologiques ou
anatomo-pathologiques. Ces données ont fourni une base solide
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pour le développement de modèles d'apprentissage automatique capables
d'analyser et d'interpréter ces informations de manière efficace et précise.[44]

En obstétrique, les recherches se sont intensifiées ces dernières années, en
particulier dans les domaines du dépistage de la trisomie 21 par le calcul du risque
combiné et de l'aide au diagnostic ou à la détection des anomalies cardiaques
fœtales. Cette spécificité de l'étude de la grossesse et du fœtus in utero nous amène
à passer d'une médecine prédictive, à une confrontation avec la réalité.[44]

Les avancées technologiques ont contribué à l'amélioration de ces systèmes de
prédiction, rendant certaines prévisions de plus en plus fiables dans certains
domaines. Cependant, les développements dans d'autres domaines sont plus
délicats en raison de paramètres mal définis, nombreux et parfois difficiles à
quantifier, ainsi que des données peu utilisables en l'état.[45]

Il est important de noter que la fiabilité et l'applicabilité des prédictions varient en
fonction des paramètres spécifiques étudiés. Malgré ces défis, la recherche se
poursuit pour affiner les modèles et les algorithmes, en intégrant de nouvelles
données et en développant des méthodes d'analyse plus avancées.[45]

2. Machine learning dans la détection et prédiction des maladies:
L'application de l'apprentissage automatique aux données multimodales de la
médecine de précision permet une analyse approfondie des ensembles de données
massifs. Grâce à cette approche, une meilleure compréhension de la santé et des
maladies humaines peut être obtenue. L'accent est mis sur l'utilisation de
l'apprentissage automatique pour traiter les "mégadonnées" de la médecine, en
tenant compte de la génétique, de la génomique et d'autres domaines connexes.
voici quelques exemples de l’utilisation du machine learning pour la prédiction des
maladies:[41]

● Prédiction de COVID-19 : Le COVID-19 s’est révélé être une maladie
virale infectieuse et mortelle, et sa propagation rapide et massive est devenue l’un
des plus grands défis du monde.
Les chercheurs ont fourni un examen complet du rôle de l’apprentissage profond et
l’apprentissage automatique dans la recherche de techniques de prédiction pour le
COVID-19.
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Un modèle mathématique a été formulé pour analyser et détecter sa menace
potentielle. Le modèle proposé est un algorithme de détection intelligent basé sur
le cloud utilisant une machine à vecteurs de support (CSDC-SVM) avec des tests
de validation croisés.
Les résultats expérimentaux ont atteint une précision de 98,4%.[46]

● Le projet SCRUM-Japan Genesis : vise à établir un algorithme, appelé
séquençage virtuel (VSQ), en utilisant la technologie d’apprentissage profond (DL)
et les diagnostics pathologiques pour la prédiction des anomalies du génome du
cancer. [47]

● Prédiction du développement de la maladie d’Alzheimer : pour des
patients atteints d’une déficience cognitive légère. [48]

● Les maladies cardio-vasculaires (MCV) désignent, pour la plupart, des
affections comprenant des veines limitées ou obstruées qui peuvent provoquer une
crise cardiaque, une angine de poitrine ou un accident vasculaire cérébral. Le
classificateur d’apprentissage automatique prédit l’affection en fonction de l’état
de l’effet secondaire subi par le patient. [49]
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Chapitre II : épidémiologie
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1.L'épidémiologie:

1.1. Introduction :
L'Épidémiologie est une science aux contours incertains.

Le terme “EPIDÉMIOLOGIE” est lui-même ambiguë et son sens a varié au cours
des âges.

Son champ d’intérêt s’accroît d’année en année, et sa méthodologie est encore en
pleine évolution.

De nombreuses définitions proposées témoignent de l’évolution de
l’épidémiologie.

Dans le sens littéral : l’épidémiologie est la science des phénomènes qui concerne
l’ensemble d’une population vivant sur un territoire.

Épi : Sur

Demos : Peuple ou Population

Logos : Étude ou Discipline scientifique

1.2.Définition :
L'Épidémiologie est classiquement définie comme l’étude de la distribution des
maladies dans les populations humaines, ainsi que les influences qui déterminent
cette distribution. Son champ s’est étendu pour couvrir aussi l’étiologie de
l’ensemble des problèmes de santé ainsi que leur contrôle.[26]

« L’étude de la distribution et des déterminants des états ou phénomènes liés à la
santé dans une population déterminée et l’application de cette étude à la prévention
et à la maîtrise des problèmes de santé »[27]

1.3.Objectif:
L’épidémiologie est une science qui participe aux actions de santé publique. Elle
est une des disciplines qui permet d’étayer la prise de décision. Elle apporte aux
responsables de la politique de santé, des mesures, des prévisions et des
évaluations.
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L’épidémiologie se décompose en activités :

de surveillance ;

d’investigation ;

de recherche ;

d’évaluation.

1.4.Buts des pratiques épidémiologiques[28]

1- L’épidémiologie peut aider à la compréhension des états de santé et des
maladies.

2- L’épidémiologie permet la mesure de l’état de santé d’une population.

3- La méthode épidémiologique peut aider à identifier les agents pathogènes et
trouver la source de ces agents.

4- L’épidémiologie peut aider à comprendre comment la maladie est transmise.

5- L’épidémiologie peut découvrir qui risque de devenir malade et permet la
mesure des risques individuels et collectifs.

6- L’épidémiologie peut dévoiler l’exposition spécifique qui a causé directement la
maladie (Facteur de risque).

7- L’épidémiologie permet la prévention de la survenue des maladies et des
phénomènes pathologiques.

8- L'épidémiologie permet l’évaluation des méthodes d’intervention.

“La finalité est d’améliorer la santé des populations grâce à une meilleure
compréhension et connaissance des maladies”

2. Maladies :

18



2.1.Introduction:
1,8 millions d'enfants meurent dans le monde par des maladies évitables par la

vaccination Sur 57 millions de décès dans le monde, nous estimons qu'environ

40% sont dues aux maladies transmissibles.

Les deux tiers surviennent en Afrique.[29]

2.2. Problèmes des Maladies chroniques:

Les maladies non transmissibles chroniques posent un grand problème de santé

publique.

Plusieurs facteurs intimement liés au rythme de vie des populations humaines

interviennent dans la survenue de ces maladies.

L'allongement de la durée de vie des populations (Espérance de vie), augmente les

risques de survenue des maladies non transmissibles et/ou chroniques.[30]

2.3.Les Maladies non transmissibles:

•les maladies non transmissibles (MNT), ne se transmettent pas d'une personne à

l'autre.

•Elles peuvent être des maladies chroniques à progression lente et peuvent mener à

une mort plus rapide comme certains types d'AVC.

Elles se composent essentiellement de maladies cardiovasculaires, les cancers, les

maladies respiratoires chroniques (comme la broncho-pneumopathie chronique

obstructive OU l'asthme) et le diabète.[27]

2.4.Les Maladies transmissibles:

sont des maladies infectieuses ayant la capacité de se transmettre à plusieurs

individus et entre individus.
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Une maladie infectieuse est un déséquilibre résultant de l'interaction entre :

● Un agent infectieux, agent « causal »

● Son hôte, l'homme

● Les facteurs environnementaux[29]
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Chapitre III : Machine Learning
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1.Qu’est ce que le Machine Learning ?

Le machine learning est une branche de l'intelligence artificielle qui permet aux
ordinateurs d'apprendre et de prendre des décisions ou faire des prédictions à partir
de données, sans être explicitement programmés. En utilisant des échantillons de
données, des modèles d'apprentissage automatique sont créés en entraînant ces
modèles sur les données disponibles. Ces modèles peuvent ensuite être utilisés
pour analyser de nouvelles données et effectuer des prédictions ou prendre des
décisions basées sur les schémas et les tendances identifiés lors de l'apprentissage.
L'objectif principal du machine learning est de permettre aux ordinateurs de
généraliser à partir des exemples passés et de les appliquer à de nouvelles
situations pour prédire des événements futurs.

Dans le domaine de la technologie, le machine learning est une compétence
hautement recherchée. Des entreprises leaders telles que Google, Facebook et
Amazon sont activement à la recherche d'experts en machine Learning. De plus,
des entreprises comme Microsoft, Uber et Airbnb utilisent des algorithmes de
machine learning pour améliorer divers aspects de leurs activités, tels que
l'expérience client, la personnalisation des recommandations et l'optimisation des
processus.

En résumé, le machine learning est un domaine clé de l'intelligence artificielle qui
permet aux ordinateurs d'apprendre à partir de données et de faire des prédictions.
Son utilisation est répandue dans divers secteurs technologiques et offre des
opportunités d'innovation et d'amélioration des performances.[1]

2.L’histoire du Machine Learning :

L'histoire du Machine Learning remonte à plusieurs décennies et a connu une
évolution remarquable. Voici un aperçu de son parcours :

· Les débuts : Dans les années 1950 et 1960, des chercheurs pionniers tels
qu'Arthur Samuel ont commencé à explorer la possibilité de créer des programmes
capables d'apprendre à partir de l'expérience. Des travaux tels que le programme de
jeu de dames d'Arthur Samuel ont ouvert la voie à l'utilisation de l'apprentissage
automatique pour améliorer les performances des machines.
· L'ère des réseaux de neurones : Dans les années 1980 et 1990, les réseaux
de neurones artificiels ont suscité un intérêt croissant. Des chercheurs tels que
Geoffrey Hinton ont contribué à développer des modèles de réseaux neuronaux
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profonds et ont démontré leur efficacité pour résoudre des problèmes complexes
tels que la reconnaissance vocale et la vision par ordinateur.
· L'explosion du Big Data : Au cours des dernières décennies, l'explosion
des données numériques a joué un rôle clé dans l'évolution du Machine Learning.
La disponibilité de vastes ensembles de données a permis de développer des
modèles plus puissants et précis, alimentant ainsi les progrès de l'apprentissage
automatique.
· Avancées algorithmiques : Le développement de nouveaux algorithmes et
techniques a joué un rôle crucial dans l'évolution du Machine Learning. Des
méthodes telles que les machines à vecteurs de support, les arbres de décision, les
forêts aléatoires et les réseaux de neurones profonds ont permis de résoudre une
gamme variée de problèmes.
· Applications pratiques : Le Machine Learning a connu une adoption
généralisée dans divers domaines grâce à des applications pratiques. Des domaines
tels que la reconnaissance d'images, la recommandation de produits, la prédiction
de fraudes et la traduction automatique ont bénéficié des avancées du Machine
Learning, améliorant ainsi notre quotidien.
· Intelligence artificielle moderne : Le Machine Learning est devenu une
composante clé de l'intelligence artificielle moderne. Les algorithmes de Machine
Learning permettent de créer des modèles d'IA capables de comprendre, de
raisonner et de prendre des décisions, conduisant ainsi à des systèmes d'IA avancés
et sophistiqués.[2]

3.Types de Machine Learning :

Différentes catégories d'apprentissage automatique (machine learning) sont
utilisées pour résoudre une variété de problèmes. Voici quelques principaux types
d'apprentissage automatique :
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Figure 1 : Types de Machine Learning[31]

3.1.L’apprentissage supervisé :

L'apprentissage supervisé est considéré comme l'une des formes les plus simples
de machine learning, car il repose sur des données d'entrée avec des étiquettes ou
des annotations spécifiques pour chaque sortie. Les algorithmes utilisés sont
formés sur ces données afin de développer un modèle capable de comprendre les
relations entre les entrées et les sorties, et de produire des résultats précis pour de
nouvelles données. Pendant le processus d'apprentissage, le modèle ajuste ses
paramètres afin de mieux représenter les motifs et les corrélations présents dans les
données, permettant ainsi de faire des prédictions correctes.[3]
Il existe deux catégories principales d'algorithmes : la régression et la
classification.
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Figure 2 :Apprentissage supervisé [32]

Les algorithmes de régression, qui cherchent à prédire une valeur continue, une
quantité.

Les algorithmes de classification, qui cherchent à prédire une classe/catégorie.

Les algorithmes de régression: sont utilisés pour estimer ou prédire des valeurs

continues, c'est-à-dire des quantités numériques. Ces algorithmes cherchent à

établir une relation mathématique entre les variables d'entrée et de sortie afin de

pouvoir prédire une valeur numérique pour de nouvelles données. Ils sont

largement utilisés dans des domaines tels que l'économie, la finance, la
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météorologie et d'autres disciplines où la prédiction de valeurs continues est

essentielle.[33]

Les algorithmes de classification: sont conçus pour prédire la classe ou la

catégorie à laquelle une nouvelle donnée appartient. Ils analysent les

caractéristiques ou les attributs des données d'entrée et les associent à des

catégories prédéfinies. L'objectif est de développer un modèle capable de

généraliser cette association afin de classifier de nouvelles données. Les

algorithmes de classification sont largement utilisés dans des domaines tels que la

reconnaissance d'images, la détection de spam, la prédiction de maladies et d'autres

applications où la catégorisation précise des données est cruciale.

3.1.1.Algorithmes de ML supervisé:

3.1.1.1. Naïve Bayes:

La classification naïve bayésienne repose sur l'hypothèse d'indépendance

conditionnelle entre les caractéristiques. Elle utilise le théorème de Bayes pour

calculer la probabilité d'un événement en se basant sur des connaissances

préalables des conditions liées. Ce théorème, découvert par le statisticien Thomas

Bayes au 18e siècle, a été publié par Richard Price après sa mort. La formule du

théorème de Bayes est la suivante :

𝑃(𝐴|𝐵) = 𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴) / 𝑃(𝐵)

Dans un problème de classification, l'objectif est de trouver la classe la plus

probable (étiquette 𝐴) étant donné les caractéristiques observées (𝐵). En utilisant le
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théorème bayésien et en supposant l'indépendance entre les caractéristiques et le

nombre d'événement l'équation devient :

𝑃(𝑦|𝑥1, … , 𝑥𝑛) = 𝑃(𝑥1,…,𝑥𝑛|𝑦)𝑃(𝑦) / 𝑃(𝑥1,…,𝑥𝑛)

Ici, 𝑦 représente l'événement que nous cherchions à classer et 𝑛 est le nombre de

caractéristiques.

En appliquant cette approche, le modèle naïf bayésien prédit la classe qui présente

la probabilité la plus élevée étant donné les caractéristiques observées.[4]

3.1.1.2. Arbres de décisions:

Les algorithmes J48 et Random Forest sont fréquemment utilisés pour construire

des arbres de décision. Ils évaluent l'importance de chaque attribut en termes de sa

capacité à séparer les données, en déterminant les seuils qui permettent de diviser

les instances en différentes catégories cibles. Les arbres de décision résultants sont

facilement interprétables, car ils fournissent une représentation explicite des règles

de décision.

Dans le domaine de l'exploration de données, le logiciel Weka propose également

un outil de visualisation des arbres de décision. La visualisation des données

présente des avantages distincts par rapport à l'analyse textuelle. Elle peut gérer

efficacement des données hétérogènes et bruitées, tout en offrant une approche

intuitive qui ne nécessite pas de connaissances approfondies des paramètres, des

mathématiques ou des statistiques complexes des algorithmes.
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Ces algorithmes sont largement utilisés dans de nombreuses études portant sur la

prédiction de défauts ou d'erreurs, où ils permettent d'analyser les caractéristiques

des données pour identifier les facteurs prédictifs.[5,6,7]

3.1.1.3 knn:

L'algorithme de construction du KNN (K-Nearest Neighbors) se déroule
généralement comme suit :

● Sélectionnez le nombre K de voisins.
● Pour chaque exemple dans l'ensemble de données :
● Calculez la distance entre l'exemple de requête et l'exemple actuel en
utilisant les données.
● Ajoutez la distance et l'indice de l'exemple à une collection ordonnée.
● Triez cette collection de distances et d'indices dans l'ordre croissant des
distances
● Sélectionnez les K premiers éléments de la collection.
● Attribuez l'exemple de requête à la classe où le nombre de voisins k est
maximal (classe la plus fréquente).

Cet algorithme permet de prédire la classe d'un exemple de requête en se basant sur
les classes des exemples les plus proches (les k voisins les plus proches).
La classe attribuée est celle qui est la plus représentée parmi les k voisins les plus
proches

3.1.1.4 La régression linéaire:
La régression linéaire est une méthode statistique utilisée pour modéliser la
relation entre une variable dépendante (la variable que l'on souhaite prédire) et une
ou plusieurs variables indépendantes (les variables explicatives). L'objectif de la
régression linéaire est de trouver une relation linéaire entre ces variables qui
permet de prédire avec précision la variable dépendante.
La formulation de base de la régression linéaire est donnée par l'équation :

Y = β₀ + β₁X₁ + β₂X₂ + ... + βpXp + ε

où Y représente la variable dépendante,
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X₁, X₂, ..., Xp représentent les variables indépendantes,
β₀, β₁, β₂, ..., βp sont les coefficients de régression à estimer,
et ε est le terme d'erreur qui capture l'écart entre la valeur prédite et la valeur réelle
de la variable dépendante.

L'estimation des coefficients de régression se fait généralement en minimisant la
somme des carrés des écarts entre les valeurs prédites et les valeurs réelles, à l'aide
de la méthode des moindres carrés.
Une fois les coefficients estimés, on peut utiliser le modèle pour prédire la valeur
de la variable dépendante en fonction des valeurs des variables indépendantes.

La régression linéaire peut être utilisée dans une variété de domaines, tels que
l'économie, la finance, la sociologie, la biologie, etc. Elle permet de comprendre
les relations entre les variables et de faire des prédictions sur la base de ces
relations. De plus, la régression linéaire peut être étendue pour inclure des termes
non linéaires, des interactions entre les variables, ou encore pour gérer des données
catégorielles.

Bien que d'autres méthodes d'apprentissage statistique plus avancées existent, la
régression linéaire reste populaire et largement utilisée en raison de sa simplicité,
de son interprétabilité et de sa performance satisfaisante dans de nombreux cas.
Elle peut également servir de point de départ pour explorer des méthodes plus
complexes et avancées.

3.1.1.5. Régression logistique:
La régression logistique est devenue un outil important dans l'apprentissage du
sujet automatique. Cette approche permet l'utilisation d'algorithmes dans des
applications d'apprentissage Classez automatiquement les données entrantes par
rapport aux données historiques.
Plus les données d'entrée sont pertinentes, meilleure est la capacité de l'algorithme
à prédire la classification au sein de l'ensemble de données. La régression
logistique ou modèle logit est un modèle Régression binomiale. Comme avec tous
les modèles de régression binomiaux, ce sont meilleur modèle Un modèle
mathématique simple utilisé pour un grand nombre d'observations réelles.
Autrement dit, relier une variable au vecteur de variables aléatoires (x1,…,xk) Un
binôme aléatoire est généralement noté y. La régression logistique est un cas
Particularités des modèles linéaires généralisés [21]
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Figure 3 : Graphe et expression de la fonction sigmoïde [34]

3.1.1.6. forêt aléatoire (Random Forest):
Est un autre algorithme très couramment utilisé. L'algorithme construit plusieurs
arbres de classification et de régression (CART, Classification and Regression
Tree), chaque arbre est associé à différents scénarios et différentes variables
initiales. L'algorithme est aléatoire, les données ne le sont pas. Ce type

d'algorithme est utilisé dans la classification prédictive et la modélisation de
régression.

exemple : vous avez 1000 observations sur une population avec 10 variables. Pour
construire le modèle CART à utiliser, l'algorithme Random Forest tire au hasard un
échantillon de 100 observations et 5 variables aléatoires. L'algorithme répète ce
processus plusieurs fois avant de faire une prédiction finale pour chaque

observation. La prédiction finale n'est qu'une fonction correspondant à la somme
de différentes prédictions.
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3.2. L’apprentissage non supervisé :
Ce type d'algorithme se focalise sur l'exploration de données non étiquetées en
identifiant des motifs, des groupes ou des relations. Il est utilisé pour la
segmentation de marché, l'analyse de sentiments et la détection d'anomalies.[35]

Figure 4 :Apprentissage non supervisé [35]

3.2.1.clustering:

Le clustering est le processus de séparation ou de division d'un ensemble de
données en plusieurs ensembles de données.
Plusieurs groupes pour que les ensembles de données appartiennent au même
groupe ensembles de données plus similaires que les autres groupes.
Tout simplement,L'objectif est de séparer les groupes ayant des caractéristiques
similaires et de les affecter à grappe. [36]

3.2.1.1.K-Means:

Est un algorithme d'apprentissage automatique non supervisé pour résoudre les
problèmes de clustering. Ils divisent et classent un ensemble de points données non
étiquetées dans des groupes appelés “ clusters” .

Chaque itération de l'algorithme alloue à chaque Indique des groupes avec des
caractéristiques similaires. Les points de données peuvent effectuer un suivi dans
le temps pour détecter les changements qui se produisent dans le cluster.

L'algorithme K-Means peut confirmer les hypothèses sur les types de groupes
présents dans des ensembles de données spécifiques ou utilisés pour découvrir des
clusters inconnus. [35]
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3.2.2 Avantages et inconvénients des algorithmes de machine
learning:

Apprentissage Type Algo Avantages Inconvénients

Supervisé Classification

KNN

Facile à
implémenter.
Efficace. [8]

L'algorithme est
polyvalent [9]

Calculer chaque fois
la similarité entre
les k. [10]
Grande capacité de
stockage.
Utilise de
nombreuses données de
références pour classifier
les nouvelles entrées.
[8]

SVM

Leur capacité à
manipuler de
grandes quantités
de données Le
faible nombre
d'hyper
paramètres. Elles
sont bien fondées
théoriquement.
[11]

Complexes pour la
classification des corpus.
Demande un temps
énorme pendant les
phases de test. [12]

Arbre de
décision

Faciles à
comprendre.
Ils permettent de
sélectionner
l'option la plus
appropriée parmi
plusieurs.
Il est facile de les
associer à d'autres
outils de prise de
décision. [13]

Instables. [13] Certains
concepts sont difficiles à
exprimer à l'aide d'arbres
de décision (comme
XOR). [14]
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Naïve
Bayes

La facilité et la
simplicité de leur
implémentation.
Leur rapidité.
Les méthodes
Naïve Bayes
donnent de bons
résultats. [15]

Faire le même travail de
classification. [16] [17]

Régression Linéaire

Simplicité
d‘interprétation.
Facilité de calcul
[17]

Elle ne traite pas les
valeurs manquantes de
variables continues
sensible
aux valeurs hors norme
de variables continues
[18]

Non Supervisé Clustering K means

Simple Flexible
Efficace
Complexité
temporelle. [19]

Ensemble non optimal de
clusters Manque de
cohérence Limitation des
calculs Spécifiez les
valeurs k [19]

Tableau 1 : Avantages et inconvénients des algorithmes de machine learning

3.3.L’apprentissage semi supervisé :
Comme nous pouvons le deviner, l'apprentissage semi-supervisé implique
l'apprentissage d'étiquettes à partir d'un ensemble de données partiellement
étiqueté. L'un des avantages clés de cette approche est d'éviter d'étiqueter
l'ensemble complet des exemples d'apprentissage. Cela s'avère particulièrement
utile lorsque l'acquisition de données est facile, mais que l'étiquetage de ces
données demande un effort considérable de la part des humains. [37]
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3.4.L’apprentissage par renforcement :
Implique l'apprentissage par essais et erreurs. Un agent d'apprentissage interagit
avec un environnement, prend des actions et reçoit des récompenses ou des
punitions en fonction de ses performances. L'objectif de l'agent est de maximiser
les récompenses sur le long terme en apprenant quelles actions sont les plus
appropriées dans différentes situations. [37]

3.4.1.Quelques exemples de renforcement learning: [37]

● L'apprentissage par renforcement est utilisé dans de nombreux domaines tel

que:

● La robotisation des usines et entrepôts de marchandises pour permettre aux

automates d'apprendre par eux-mêmes à poser un nouveau modèle de pièce sans

programmation préalable.

● La calibration et le contrôle qualité des systèmes industriels, qu'ils soient

centrés sur la fabrication, la supply chain ou la production d'énergie.

● La finance pour optimiser le trading automatisé ou la gestion des risques de

marché.

● La synthèse de texte pour estimer la qualité globale d'un résumé en

s'extrayant d'une logique de mot à mot.

● Les jeux et les moteurs de recommandation pour développer des stratégies

en environnement incertain.

● La voiture autonome pour améliorer la capacité du véhicule à réagir à tel ou

tel événement de circulation.

4.Les éléments fondamentaux du ML:
Le Machine Learning repose sur deux piliers fondamentaux :

Premièrement, les données constituent les exemples sur lesquels l'algorithme va
apprendre. Ce sont les données d'entraînement qui servent de base pour la création
du modèle. Sans des données pertinentes et de qualité, aucun algorithme

34

https://www.journaldunet.com/economie/automobile/1441911-voiture-autonome-waymo-google-leve-2-25-milliards-de-dollars/


d'apprentissage ne pourra produire un modèle efficace. Comme le dit l'Adage,
"garbage in, garbage out", ce qui signifie qu'un algorithme d'apprentissage ne peut
générer que des prédictions de mauvaise qualité si les données fournies sont de
mauvaise qualité. [38]

Deuxièmement, l'algorithme d'apprentissage est la procédure utilisée pour traiter
ces données et générer le modèle. L'entraînement consiste à exécuter cet
algorithme sur un jeu de données spécifique. Il est essentiel de choisir un
algorithme adapté aux données et au problème à résoudre.

Même avec des données de haute qualité, si l'algorithme d'apprentissage utilisé
n'est pas approprié, le modèle résultant ne sera pas de bonne qualité.

Ainsi, les données et l'algorithme d'apprentissage sont tous les deux d'une
importance considérable. Les données doivent être pertinentes et de qualité pour
obtenir des résultats précis, tandis que l'algorithme d'apprentissage doit être adapté
aux données afin de générer un modèle de haute qualité. [1]

5.Conclusion:
En résumé, le Machine Learning est une discipline puissante qui permet aux
ordinateurs d'apprendre à partir de données et d'effectuer des tâches complexes de
manière automatique. Grâce à ses nombreuses applications, il offre un potentiel
énorme pour résoudre des problèmes et améliorer notre compréhension du monde
qui nous entoure.
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Chapitre IV: Implémentation
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1.Introduction:
Dans cette phase d'implémentation, nous avons mis en pratique les concepts
théoriques et les méthodes discutées dans les chapitres précédents de notre
recherche. Notre objectif était de concrétiser ces idées en utilisant une approche
basée sur l'apprentissage automatique (Machine Learning) à l'aide de bibliothèques
Python et d'un environnement spécifique.

Nous avons utilisé des outils tels que pandas, scikit-learn (sklearn) et d'autres
bibliothèques Python pour manipuler et prétraiter nos données.

Pour mettre en œuvre nos modèles d'apprentissage automatique, nous avons utilisé
des bibliothèques spécialisées telles que scikit-learn, qui offrent une large gamme
d'algorithmes d'apprentissage automatique pré-implémentés. Cela nous a permis
d'entraîner et d'évaluer différents modèles en utilisant des techniques telles que la
régression, la classification, etc.

2.Outils et Librairies utilisés:

Pandas: est une bibliothèque Python couramment utilisée pour la
manipulation et l'analyse de données. Son principal avantage réside

dans sa fonctionnalité de nettoyage des données, qui résout efficacement le
problème de la préparation des données dans les projets d'apprentissage
automatique. En effet, de nombreux ensembles de données disponibles contiennent
des valeurs manquantes ou nulles, ce qui peut avoir un impact considérable sur la
performance de notre modèle. Grâce à Pandas, nous pouvons facilement traiter ces
valeurs problématiques et les remplacer par des données valides, ce qui facilite
grandement le processus de préparation des données.

Scikit-learn: est une bibliothèque extrêmement populaire
pour l'apprentissage automatique. Elle propose une multitude d'algorithmes et de
fonctionnalités pour diverses tâches telles
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que la sélection de modèles, le prétraitement des données, la validation croisée,
l'évaluation des performances des modèles, et bien plus encore. Elle offre une mise
en œuvre efficace des algorithmes d'apprentissage automatique, ce qui facilite la
construction de pipelines de traitement des données. Grâce à scikit-learn, les
utilisateurs peuvent bénéficier d'une large gamme d'outils pour développer des
modèles d'apprentissage automatique de manière rapide et efficace.

NumPy: est une bibliothèque Python qui étend les fonctionnalités

du langage en permettant la manipulation de tableaux multidimensionnels de

manière efficace.

Matplotlib: est une bibliothèque complète en Python qui offre une large

gamme de fonctionnalités pour la création de visualisations, que ce soit des

graphiques statiques, des animations ou des visualisations interactives.

3.Environnement d’implémentation:
Dans le cadre de notre étude, nous avons opté pour l'utilisation de l'environnement
de développement Google Colab.
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3.1.Google Colab:
Google Colab ou Colaboratory est un service cloud, offert par Google (gratuit),
basé sur Jupyter Notebook et destiné à la formation et à la recherche dans
l’apprentissage automatique. Cette plateforme permet d’entraîner des modèles de
Machine Learning directement dans le cloud. Sans donc avoir besoin d’installer
quoi que ce soit sur notre ordinateur à l’exception d’un navigateur.[23]

3.2. Les avantages de l'utilisation de Google Colab pour notre
implémentation :[39]

1. Accès gratuit aux ressources de calcul puissantes et à une mémoire
suffisante.
2. Environnement de développement basé sur le cloud, offrant une
accessibilité depuis n'importe où et à tout moment.
3. Interface conviviale et fonctionnalités intégrées facilitant l'utilisation
de Google Colab.
4. Collaboration aisée avec d'autres utilisateurs grâce au partage de
notebooks.
5. Intégration native avec d'autres services Google tels que Google
Drive, permettant le stockage des données et les sauvegardes automatiques.
6. Communauté d'utilisateurs étendue, facilitant la résolution de
problèmes et l'apprentissage des meilleures pratiques.
7. Expérimentation interactive de modèles d'apprentissage automatique
grâce à l'utilisation de GPU et TPU disponibles sur Colab.

4.Définir l'ensemble des données utilisées

4.1. Collecte de données:
La période de stage que nous avons effectuée durant la période allant du
01/02/2023 au 02/03/2023 au niveau du service de prévention de la santé publique,
avait pour but la collecte de données sur les maladies transmissibles et non
transmissibles au niveau de la wilayas de Saida (commune de Saïda et ouled
khaled).
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Il importe de préciser que nos recherches nous ont permis de dégager des listes
faisant ressortir les maladies à déclaration obligatoire (MDO) recensées durant la
période de 2019 jusqu'à 2022, néanmoins ces listes comportent dans leur majorité
des maladies transmissibles. ci dessous les données après numérisation :

Figure 5: Aperçu du dataset des MDO de la wilayas de saida.
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Figure 6: graphes montrant la répartition des maladies sur le nombre de cas

Après l'étape du prétraitement, dans laquelle nous avons effectué les étapes
suivantes:

1- Lecture du fichier Excel : on utilise la bibliothèque pandas pour lire le fichier
Excel et stocker les données dans un DataFrame appelé 'df'.

2- Remplissage des valeurs manquantes : utilisant la méthode fillna() pour remplir
les valeurs manquantes dans les colonnes 'Méningite Germe', 'TEP', 'Meningite
Evolution' et 'Germe' avec la valeur '0'.

3- Suppression de la colonne 'Date' : avec la méthode drop() pour supprimer la
colonne 'Date' du DataFrame 'df'.

4- Encodage des variables catégorielles : on utilise la classe LabelEncoder de la
bibliothèque scikit-learn pour encoder les variables catégorielles en valeurs
numériques. Les colonnes 'Commune', 'Sex' et 'Maladie' sont encodées à l'aide de
cet encodeur.
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5- Séparation des variables indépendantes et de la variable cible :on divise les
données en deux ensembles distincts : les variables indépendantes (X) et la
variable cible (y). Les caractéristiques (X) sont toutes les colonnes du DataFrame
'df' sauf la colonne 'Maladie', qui est la variable cible.

6- Encodage des variables catégorielles dans les caractéristiques : Les mêmes
étapes d'encodage des variables catégorielles sont répétées pour les colonnes
'Commune' et 'Sex' dans l'ensemble de caractéristiques (X).

7- Séparation des ensembles d'entraînement et de test : on utilise la fonction
train_test_split de scikit-learn pour diviser les ensembles de caractéristiques (X) et
de variable cible (y) en ensembles d'entraînement et de test. L'ensemble de test est
défini à 20% de l'ensemble de données total, et le paramètre random_state est
utilisé pour garantir la reproductibilité des résultats.

On a ensuite appliqué les méthodes de machine learning suivante sur ces données
et voici leur résultats:

Figure 7: Algorithmes utilisés et leur résultat ( dataset MDO SAIDA)
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Figure 8: graphe à barres montrant les performances des méthodes de ML
utiliser

Les méthodes citées supra nous ont conduit à des résultats très faibles due au
manque de caractéristique nécessaire à une prédiction fiable.

Force est de constater que les données recueillies ne sont pas d’une grande utilité,
on s’est orienté vers des données disponibles en ligne.
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4.2.maladies transmissibles(dataset hépatite c):

Figure 9: Aperçu Dataset d'hépatite C.

Ce dataset a été obtenu à partir du référentiel d'apprentissage automatique de
l’UCI. l'ensemble de données contient les valeurs de laboratoire des donneurs de
sang et des patients atteints d'hépatite C et de valeurs démographiques comme l'âge
…

Tableau 2: Caractéristiques du dataset Hépatite C

l'attribut cible pour la classification est la catégorie (donneur de sang par rapport (
y compris sa progression)).[25]

4.2.1.Informations sur les attributs :

Tous les attributs sauf Catégorie et Sexe sont numériques. Les données de
laboratoire sont les attributs de 1-13.
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1. Category : Une variable catégorique indiquant la catégorie ou le groupe
auquel chaque enregistrement appartient. (valeurs : '0=Donneur de sang',
'0s=Donneur de sang suspect', '1=Hépatite', '2=Fibrose', '3=Cirrhose ')
2. Age : L'âge du patient ou de l'individu associé à l'enregistrement.
3. ALB : La valeur associée à l'albumine.
4. ALP : La valeur associée à l'alcaline phosphatase.
5. ALT : La valeur associée à l'alanine aminotransférase.
6. AST : La valeur associée à l'aspartate aminotransférase.
7. BIL : La valeur associée à la bilirubine.
8. CHE : La valeur associée à la cholinestérase.
9. CHOL : La valeur associée au cholestérol.
10. CREA : La valeur associée à la créatine.
11. GGT : La valeur associée à la gamma-glutamyl transférase.
12. PROT : La valeur associée à la protéine totale.
13. Sexe : Une variable binaire indiquant le sexe de l'individu (1 pour masculin,
0 pour féminin).
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4.3.maladies non transmissibles(maladies cardiovasculaires):

Figure 10:Aperçu du Dataset des MCV

Ce dataset, datant de 1988, comprend quatre bases de données distinctes :
Cleveland, Hongrie, Suisse et Long Beach V. Il comprend initialement 76 attributs,
y compris l'attribut cible, mais les études publiées sur ce dataset se concentrent sur
l'utilisation d'un sous-ensemble de 14 attributs spécifiques. L'attribut cible fait
référence à la présence d'une maladie cardiaque chez le patient, où la valeur 0
indique l'absence de maladie et la valeur 1 indique la présence de maladie.

Ce dataset regroupe des données provenant de différentes sources et contient des
informations sur des patients, en mettant l'accent sur la prédiction de la présence ou
de l'absence de maladie cardiaque. Les 14 attributs sélectionnés sont utilisés dans
les études pour tenter de prédire cette condition médicale.[24]

4.3.1.Informations sur les attributs :

1. âge
2. sexe
3. type de douleur thoracique (4 valeurs)
4. tension artérielle au repos
5. cholesterol en mg/dl
6. glycémie à jeun > 120 mg/dl
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7. résultats électrocardiographiques au repos (valeurs 0,1,2)
8. fréquence cardiaque maximale atteinte
9. angine d'effort
10. oldpeak = dépression ST induite par l'exercice par rapport au repos
11. la pente du segment ST d'effort maxima
12. nombre de vaisseaux principaux (0-3) colorés par fluoroscopie

tal : 0 = normal ; 1 = défaut corrigé ; 2 = défaut réversible

Les noms et numéros de sécurité sociale des patients ont été récemment supprimés
de la base de données, remplacés par des valeurs fictives.

5.Étapes de prétraitement des données:

5.1.dataset hépatite(maladie transmissible):

1. Extraction du premier caractère de la colonne "Category" pour réduire les

classes de prédictions à une seule lettre.

2. Suppression des lignes contenant des valeurs manquantes (NaN).

3. Réinitialisation des index des lignes pour éviter les incohérences.

4. Encodage binaire des colonnes catégorielles à l'aide de la fonction

pd.get_dummies(). Cela permet de convertir les variables catégorielles en variables

binaires (0 ou 1) pour les utiliser dans les modèles d'apprentissage automatique.

5. Création d'une instance du scalateur MinMaxScaler pour normaliser les

colonnes sélectionnées. Le MinMaxScaler transforme les valeurs de chaque

colonne en les mettant à l'échelle dans un intervalle spécifié, généralement entre 0

et 1.

6. Application de la normalisation Min-Max sur les colonnes sélectionnées du

DataFrame encodé.
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7. Séparation des ensembles de données en ensembles d'entraînement et de test

à l'aide de la fonction train_test_split().

Cela divise les données en deux ensembles, un pour l'entraînement du modèle et

l'autre pour évaluer les performances du modèle.

Figure 11: Aperçu du dataset d'hépatite C aprés près-traiter et normaliser
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5.2.Dataset MCV:
1. Extraction du premier caractère de la colonne "target" :

Convertit la colonne "target" en chaîne de caractères, puis extrait le premier
caractère de chaque valeur et le remplace dans la colonne "target".

2. Suppression des lignes contenant des valeurs manquantes (NaN)

Supprime toutes les lignes qui contiennent des valeurs manquantes (NaN) dans le
dataframe "data".

3. Réinitialisation des index des lignes

Réinitialise les index des lignes du dataframe "data" de manière séquentielle, en
supprimant les anciens index.

4. Encodage binaire des colonnes catégorielles
5. Effectue un encodage binaire des colonnes catégorielles du dataframe "data"
à l'aide de la fonction get_dummies() de pandas. Cela crée de nouvelles colonnes
binaires pour chaque valeur unique dans les colonnes catégorielles.
6. Création de l'instance du MinMaxScaler :

Créer une instance de la classe MinMaxScaler, qui sera utilisée pour normaliser les
données.

7. Colonnes sélectionnées pour la normalisation :

Définit une liste de noms de colonnes à normaliser.

8. Normalisation des colonnes sélectionnées :

Applique la normalisation Min-Max (mise à l'échelle) aux colonnes sélectionnées
du dataframe "data_encoded" en utilisant la méthode fit_transform() de l'instance
du MinMaxScaler. Les valeurs normalisées sont ensuite assignées aux mêmes
colonnes dans le dataframe "data_encoded".

49



Figure 12: Aperçu du dataset des MCV après près-traiter et normaliser

6.Application des modèles :

6.1.Hépatite C (transmissible):

Méthode Type Hyperparamètre

Knn Classification K= 5

Forêt aléatoire Classification n_estimators=100,
random_state=42

Arbres de décision Classification random_state=42

Régression Logistique Classification default paramètres

Naïve Bayes Classification default paramètres

SVM Classification default paramètres

Tableau 3: Méthodes de machine learning Appliquées sur le dataset (hépatite
C)
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6.2.MCV (non transmissible):

Méthode Type Hyperparamètre

Kppv Classification K= 5

Forêt aléatoire Classification n_estimators=100,
random_state=42

Arbres de décision Classification random_state=42

Régression Logistique Classification default paramètres

Naïve Bayes
Classification default paramètres

svm Classification default paramètres

Tableau 4: Méthodes de machine learning Appliquées sur le dataset (MCV)
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7.Résultat:

7.1.Hépatite C:

Modèle Exactitude Précision Rappel F-mesure moyenne

KPPV 0.915 0.871 0.915 0.891 0.895

Régression
Logistique

0.898 0.871 0.898 0.875 0.881

Arbre de décision 0.915 0.891 0.915 0.894 0.903

orêt aléatoire 0.932 0.927 0.932 0.926 0.929

Naive bayes 0.872881 0.854116 0.872881 0.861147 0.865

SVM 0.898305 0.855869 0.898305 0.875815 0.882

Tableau 5: Résultat des performances des modèles du ML sur le dataset
(hépatite C)

Dans ce tableau nous avons les résultats des performances des modèles de ML
appliquées sur le dataset.

en calculant la moyenne des résultats des performances nous déduisant que les
algorithmes Random forest et Decision Tree ont les meilleurs performances pour la
prédiction de l’Hépatite C avec les résultats respectives suivant: 92% et 90%
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Figure 13: graphe en barres horizontales montrant les Résultats des
performances des modèles de ML utilisées sur le dataset d'Hépatite C
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7.2.MCV:

Modèle Exactitude Précision Rappel F-mesure moyenne

KPPV 0.858 0.858 0.858 0.858 0.858

Arbre de décision 0.985 0.985 0.985 0.985 0.985

Forêt aléatoire 0.985 0.985 0.985 0.985 0.985

Régression
Logistique

0.932 0.927 0.932 0.926 0.929

Naive bayes 0.868 0.870 0.868 0.868 0.868

SVM 0.808 0.860 0.868 0.846 0.845

Tableau 6: Résultat des performances des modèles du ML sur le dataset
(MCV)

Dans ce tableau nous avons les résultats des performances des modèles de ML
appliquées sur le dataset, en calculant la moyenne des résultats des performances
nous déduisant que les algorithmes Random forest et Decision Tree ont les
meilleures performances pour la prédiction de l’Hépatite C avec 98%.
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Figure 14: graphe en barres horizontales montrant les scores des
performances des méthodes du ML utilisé sur le dataset (MCV)

8.Explicabilité du modèle :

L'un des défis d'un projet de machine leaning est d'expliquer la prédiction du

modèle. Un modèle peut considérer certaines caractéristiques plus importantes que

d'autres pour sa prédiction. Un autre modèle pourrait peser d'autres caractéristiques

comme plus importantes.Permutation importance et SHAP sont deux méthodes que

l'on peut utiliser pour comprendre quelles caractéristiques ont été sélectionnées

pour avoir le plus d'impact sur la prédiction de notre modèle.
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8.1. Permutation Importance:

La permutation importance, comme mentionnée précédemment, évalue

l'importance de chaque caractéristique en mesurant la diminution de la

performance du modèle lorsque les valeurs de cette caractéristique sont mélangées

aléatoirement. Une caractéristique qui a un impact important sur les prédictions du

modèle entraînera une plus grande baisse de performance lorsqu'elle est mélangée,

indiquant ainsi son importance.

8.2. SHAP:

Quant à SHAP, il s'agit d'une méthode basée sur la théorie des jeux qui attribue une

valeur d'importance à chaque caractéristique en calculant la contribution marginale

de cette caractéristique à la prédiction finale. SHAP mesure l'importance d'une

caractéristique en considérant toutes les combinaisons possibles de caractéristiques

et en évaluant comment la présence ou l'absence d'une caractéristique affecte la

prédiction.

Les deux méthodes fournissent des mesures d'importance des caractéristiques,

mais elles diffèrent dans leur approche et leur calcul. La permutation importance

évalue l'importance relative des caractéristiques en les mélangeant aléatoirement,

tandis que SHAP attribue des valeurs d'importance en utilisant des concepts de la

théorie des jeux.

L'utilisation de ces deux méthodes peut aider à obtenir une compréhension plus

complète des caractéristiques qui influencent le plus les prédictions du modèle.

Elles permettent de hiérarchiser les caractéristiques en fonction de leur impact, de

détecter les caractéristiques clés et d'expliquer les prédictions du modèle de

manière plus détaillée et interprétable.
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8.2.1. Résultat SHAP pour les MCV:

Figure 15: graphe en barres verticales montrant les résultats SHAP pour les

MCV
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8.2.1. Résultat SHAP pour les HEPATITE C:

Figure 16: graphe en barres verticales montrant les résultats SHAP pour

hépatite C

Conclusion:
Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes étapes de pré traitement des
données tels que l’exploration et la visualisation des données ainsi que le nettoyage
des valeurs aberrantes et la normalisation. L’application des méthodes d'évaluation
nous a permis de sélectionner le modèle Random forest comme le meilleur modèle
pour la prédiction des MCV et le Random forest et decision tree comme meilleurs
modèles pour la prédiction d'Hépatite C. A la fin, nous avons extrait la
caractéristique dominante pour les les modèles utilisés.
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Conclusion générale:
Les maladies cardiovasculaires sont un groupe de conditions médicales qui
affectent le cœur et les vaisseaux sanguins. Elles sont l'une des principales causes
de décès dans le monde, représentant un fardeau considérable pour la santé
publique.

L'hépatite C est une maladie infectieuse causée par le virus de l'hépatite C (VHC).
Elle affecte principalement le foie et peut entraîner une inflammation chronique,
une cirrhose et, dans certains cas, un cancer du foie. L'hépatite C est considérée
comme un problème de santé mondial, touchant des millions de personnes dans le
monde.

Le machine learning peut apporter une valeur ajoutée en aidant à la prédiction, au
diagnostic précoce et à la gestion des maladies.

Dans ce mémoire nous avons utilisé les méthodes de machine learning pour faire
une prédiction des maladies citées plus haut au vu de leur gravité et l’importance
de la détection précoce qui peut sauver la vie d’un patient et dans lesquelles nous
avons constatées que le Random Forest et Decision tree sont les meilleurs
méthodes avec les scores les plus élevés.

Toutefois le manque de données a été un ralentissant dans ce projet, car il est
difficile de trouver des données exploitables.

En conclusion, les maladies épidémiologiques représentent un défi majeur pour la
santé publique, mais le machine learning offre des opportunités pour améliorer la
prévention, le dépistage et la gestion de ces affections. En combinant les
connaissances médicales avec les capacités avancées d'analyse des données, le
machine learning peut contribuer à réduire le fardeau des épidémies, améliorer les
résultats pour les patients et promouvoir une meilleure santé au niveau individuel
et de la population.
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