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Résumé

Cette étude visait a développer un systeme de détection précoce des maladies car-
diaques en exploitant les avancées en apprentissage automatique. La motivation de cette
étude était enracinée dans I'importance cruciale de la détection précoce des maladies car-
diaques, la premicre cause de mortalité dans le monde. Les méthodes de diagnostic tra-
ditionnelles, bien qu’efficaces, sont souvent cofiteuses, chronophages et nécessitent 1’in-
tervention de spécialistes hautement qualifiés. Les progrés de 1’apprentissage automatique
offrent une opportunité prometteuse de révolutionner le diagnostic en améliorant la préci-
sion, en réduisant les colts et en rendant les soins de santé plus accessibles.

Les principales étapes de 1’étude comprenaient la comparaison de divers algorithmes
d’apprentissage automatique appliqués aux ensembles de données de Framingham et de
Cleveland. Les algorithmes testés comprenaient les Réseaux de Neurones Artificiels (ANN),
les Machines a Vecteurs de Support (SVM), la Forét Aléatoire, I’ Arbre de Décision, la Ré-
gression Logistique et les K-Plus Proches Voisins (KNN). Les résultats ont démontré que
I’algorithme de Forét Aléatoire était le plus efficace, offrant la plus haute précision sur
les deux ensembles de données. La performance des autres algorithmes variait, avec les
SVM et KNN montrant une plus grande sensibilité aux caractéristiques des ensembles de
données, tandis que les ANN et la Régression Logistique ont présenté une performance
constante mais légerement inférieure a celle de la Forét Aléatoire.

Ces résultats ont des implications pratiques significatives. La Forét Aléatoire, étant
I’algorithme le plus efficace, sera utilisée comme base pour le développement du systeme
de diagnostic des maladies cardiaques. Sa robustesse et sa capacité a bien généraliser aux
différents ensembles de données garantissent des prédictions diagnostiques fiables, contri-
buant ainsi a une meilleure prise de décision clinique et a de meilleurs résultats pour les
patients. Enfin, I’analyse de I’importance des caractéristiques a révélé que les facteurs les
plus influents étaient la pression artérielle (systolique et diastolique), I'IMC, les niveaux
de glucose, les niveaux de cholestérol et I’age.
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Abstract

This study aimed to develop an early detection system for heart disease by leveraging
advancements in machine learning. The motivation for this study was rooted in the critical
importance of early detection of heart disease, the leading cause of mortality worldwide.
Traditional diagnostic methods, though effective, are often expensive, time-consuming,
and require the intervention of highly skilled specialists. Advances in machine learning
offer a promising opportunity to revolutionize diagnosis by improving accuracy, reducing
costs, and making healthcare more accessible.

Key stages of the study involved comparing various machine learning algorithms ap-
plied to the Framingham and Cleveland datasets. The tested algorithms included Artifi-
cial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), Random Forest, Decision
Tree, Logistic Regression, and K-Nearest Neighbors (KNN). The results demonstrated
that the Random Forest algorithm was the most effective, providing the highest accuracy
across both datasets. The performance of other algorithms varied, with SVM and KNN
showing higher sensitivity to dataset characteristics, while ANN and Logistic Regression
exhibited consistent but slightly lower performance compared to Random Forest.

These findings have significant practical implications. Random Forest, being the most
effective algorithm, will be used as the basis for developing the heart disease diagnostic
system. Its robustness and ability to generalize well to different datasets ensure reliable
diagnostic predictions, contributing to better clinical decision-making and improved pa-
tient outcomes. Finally, feature importance analysis revealed that the most influential fac-
tors were blood pressure (systolic and diastolic), BMI, glucose levels, cholesterol levels,
and age.
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1.1 Contexte et Motivation

Les maladies cardiovasculaires représentent aujourd’hui la premieére cause de mortalité
dans le monde. Selon I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), elles sont responsables
de plus de 17.9 millions de décés chaque année, soit environ 31% de I’ensemble des déceés
mondiaux. Ces maladies incluent les crises cardiaques, les accidents vasculaires cérébraux,
I’hypertension et d’autres conditions qui affectent le cceur et les vaisseaux sanguins [1].

La détection précoce et le traitement efficace des maladies cardiaques peuvent signifi-
cativement améliorer les chances de survie et la qualité de vie des patients. Cependant, les
méthodes traditionnelles de diagnostic, bien qu’efficaces, peuvent étre coliteuses, chrono-
phages et nécessitent souvent I’intervention de spécialistes hautement qualifiés[2].

L’émergence de I'apprentissage automatique (AA) offre une opportunité prometteuse
pour révolutionner le domaine de la santé, notamment dans la détection des maladies car-
diaques. Les avancées dans les techniques d’AA permettent de traiter de vastes quantités
de données médicales et d’identifier des modeéles complexes qui pourraient échapper a
I’ceil humain. Voici quelques motivations clés pour développer un systeme de détection
des maladies cardiaques basé sur I’apprentissage automatique :

1. Amélioration de la Précision du Diagnostic : Les algorithmes d’apprentissage
automatique peuvent analyser les données médicales, telles que les électrocardio-
grammes (ECG), les imageries médicales et les historiques de santé des patients,
pour détecter des anomalies et prédire des problémes cardiaques avec une grande
précision.

2. Réduction des Coiits et du Temps : Un systeme automatisé peut effectuer des ana-
lyses rapides et précises, réduisant ainsi la nécessité de tests cofiteux et de consulta-
tions fréquentes avec des spécialistes. Cela permet un diagnostic plus rapide et une
intervention précoce.

3. Accessibilité : Un tel systeme peut étre déployé dans des régions ol I'acces aux
soins spécialisés est limité. Cela peut aider a combler les lacunes en matiere de
soins de santé dans les zones rurales ou sous-développées.

4. Personnalisation des Soins : En analysant les données spécifiques a chaque pa-
tient, les systemes d’apprentissage automatique peuvent fournir des recommanda-
tions personnalisées pour la prévention et le traitement des maladies cardiaques.

5. Suivi Continu : Les technologies portables et les appareils connectés peuvent four-
nir des données en temps réel, permettant un suivi continu de 1’état de santé car-
diaque des patients et une intervention rapide en cas de détection d’anomalies.

En conclusion, I'intégration de I’apprentissage automatique dans la détection des ma-
ladies cardiaques offre une voie prometteuse pour améliorer les soins de santé, réduire les
colts, et sauver des vies. Le développement de tels systemes représente un pas significatif
vers une médecine plus précise, plus accessible et plus efficace[3].

15
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1.2 Problématique

Les maladies cardiaques représentent 'une des principales causes de déces dans le
monde. La détection précoce de ces maladies est cruciale pour améliorer les taux de sur-
vie et la qualité de vie des patients. Cependant, les méthodes traditionnelles de diagnostic
reposent souvent sur des procédures invasives, cofiteuses et nécessitent 1’intervention de
spécialistes hautement qualifiés. Ces limitations peuvent entrainer des retards dans le diag-
nostic et le traitement, particulierement dans les régions ou I’acces aux soins médicaux est
limité[4].

Les avancées en apprentissage automatique offrent de nouvelles opportunités pour
améliorer la détection des maladies cardiaques. En analysant de grandes quantités de
données médicales, les algorithmes de machine learning peuvent identifier des modeles
complexes et des indicateurs précoces de maladies cardiaques avec une précision poten-
tiellement supérieure a celle des méthodes traditionnelles[5].

1.3 Objectifs de I’étude

Cette étude vise a développer un systeme de détection précoce des maladies cardiaques
en exploitant les avancées en apprentissage automatique. Plus précisément, 1’étude a pour
objectifs de :

— Concevoir et entrainer divers modeles d’ apprentissage automatique pour détecter les
signes précoces de maladies cardiaques.

— Comparer les performances de différents algorithmes (par exemple, réseaux de neu-
rones, machines a vecteurs de support, foréts aléatoires) afin de déterminer les mé-
thodes les plus efficaces.

— Sélectionner le meilleur algorithme pour développer un systeme de détection des
maladies cardiaques.

— Identifier les facteurs de risque liés aux patients afin de fournir des conseils person-
nalisés pour la prévention et le traitement.

1.4 Questions de recherche

Les questions de recherche suivantes sont congues pour guider une étude sur 1’ utilisa-
tion des méthodes d’apprentissage automatique dans la détection des maladies cardiaques.

1. Quels modeles d’apprentissage automatique sont les plus efficaces pour détecter les
signes précoces de maladies cardiaques ?

2. Quel est I’algorithme d’apprentissage automatique le plus performant pour dévelop-
per un systeme de détection des maladies cardiaques ?

3. Quels facteurs de risque sont les plus significatifs pour prédire les maladies car-
diaques a I’aide de modeles d’apprentissage automatique ?

4. Comment identifier les facteurs de risque individuels dans un systeme de détection
de maladies cardiaques pour fournir des conseils personnalisés ?

16
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5. Quelles sont les limitations des modeles actuels d’apprentissage automatique dans
la détection précoce des maladies cardiaques et comment peuvent-elles étre surmon-
tées 7

6. Comment I’utilisation d’un systéme de détection précoce basé sur ’apprentissage
automatique peut-elle améliorer les résultats cliniques et la gestion des patients car-
diaques ?

1.5 Portée et Limitations

1.5.1 Portée
La portée de 1’étude englobe les aspects clés suivants :

— Jeux de Données de Référence : L'étude utilisera deux jeux de données de réfé-
rence bien connus pour les maladies cardiaques [6, 7]. Ces jeux de données four-
nissent une collection diversifiée et complete de dossiers de patients, incluant di-
verses caractéristiques cliniques et résultats.

— Conception et Entrainement des Modéles : Divers modeles d’apprentissage au-
tomatique, incluant les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de support et
les foréts aléatoires, seront congus et entrainés pour détecter les signes précoces de
maladies cardiaques|[8].

— Comparaison des Performances : Les performances de différents algorithmes se-
ront comparées pour identifier la méthode la plus efficace pour la détection précoce
des maladies cardiaques[9].

— Identification du Meilleur Algorithme : L’ étude visera a sélectionner I’algorithme
le plus performant pour développer un systéme robuste de détection des maladies
cardiaques[10].

— Identification des Facteurs de Risque : Les facteurs de risque significatifs pour
les maladies cardiaques seront identifiés a I’aide des modeles sélectionnés afin de
fournir des recommandations personnalisées aux patients[11].

1.5.2 Limitations

Malgré I’approche adoptée, les résultats basés sur ces jeux de données peuvent ne pas
étre entierement généralisables a toutes les populations ou contextes cliniques[12].

1.6 Structure du mémoire

Les chapitres restants peuvent étre décrits comme suit :
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1.6.1 Chapitre 2 : Revue de la Littérature

Ce chapitre fournit une revue de la littérature existante sur les maladies cardiaques
et leurs techniques de diagnostic. Il explore 1’application de I’apprentissage automatique
dans les soins de santé et examine les travaux antérieurs sur la détection des maladies
cardiaques utilisant ces technologies. L’ objectif est de situer la recherche dans le contexte
des études existantes, d’identifier les approches prometteuses et de souligner les lacunes
que cette étude vise a combler.

1.6.2 Chapitre 3 : Méthodologie

Ce chapitre détaille 1a méthodologie utilisée pour mener la recherche. Il commence
par une description des ensembles de données, y compris leur source et leurs caractéris-
tiques. Ensuite, les algorithmes d’apprentissage automatique sélectionnés sont présentés,
avec une explication de leur fonctionnement et de leur pertinence pour 1’étude. Le pro-
cessus d’entrainement et d’évaluation des modeles est décrit, en mettant 1’accent sur les
techniques et les criteres utilis€és pour mesurer leur performance.

1.6.3 Chapitre 4 : Implémentation du Systeme

Ce chapitre décrit I’'implémentation pratique du systeme de détection des maladies car-
diaques. Il offre un apercu de I’architecture du systeme et présente un diagramme de bloc
illustrant les principaux composants tels que 1’acquisition de données, le prétraitement,
le modele d’apprentissage automatique et I’interface utilisateur. Les technologies et les
outils utilisés sont listés et décrits. La section se termine par une description détaillée de
I’interface utilisateur et de ses fonctionnalités.

1.6.4 Chapitre 5 : Résultats et Discussion

Ce chapitre présente et discute les résultats de 1’étude. La performance des modeles sur
les ensembles de données de test est présentée a travers des métriques et des visualisations.
Une analyse comparative des performances des différents modeles testés est effectuée. Les
résultats sont discutés pour en tirer des conclusions significatives. Les implications pour la
pratique clinique sont explorées, et des recommandations pour I’amélioration des modeles
sont proposées.

1.6.5 Chapitre 6 : Conclusion et Travaux Futurs

Le dernier chapitre résume les principaux éléments de I’étude, incluant la probléma-
tique, la méthodologie, les résultats et les contributions. Les limitations de 1’étude sont
identifiées et discutées. Enfin, des perspectives futures sont suggérées, proposant des pistes
de recherche pour surmonter les limitations identifiées et explorer de nouvelles directions.
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Chapitre 2

Revue de la littérature
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Ce chapitre revoit la littérature existante concernant les maladies cardiaques et les mé-
thodes de diagnostic associées. Il explore 1'utilisation de I’ apprentissage automatique dans
le domaine de la santé et analyse les €tudes précédentes sur la détection des maladies
cardiaques a I’aide de ces technologies.

2.1 Apercu des Maladies Cardiaques et leur Importance

Le cceur est ’organe le plus important du corps humain. S’il ne fonctionne pas correc-
tement, alors il affecte d’autres organes du corps. Selon un rapport, 7 millions de personnes
meurent d’une crise cardiaque chaque année. Selon le rapport de I’OMS, environ 17,9 mil-
lions de personnes meurent des suites des maladies cardiovasculaires (CVD) en 2016 [13],
31% des déces sont dus a des maladies cardiaques dans le monde chaque année. Le pom-
page du sang vers le corps humain est la fonction vitale du cceur qui fournit de I’oxygéne
et des nutriments au corps humain et élimine également d’autres déchets métaboliques
du corps. S’il y a une carence de sang dans le corps humain, le cceur ne fonctionne pas
correctement et il cesse de fonctionner, ce qui provoque la mort de 1’étre humain. L’an-
gine survient lorsqu’il y a une perte temporaire de sang dans le ceeur, ce qui provoque des
douleurs thoraciques [14].

2.1.1 Types de Maladies Cardiaques

Les maladies cardiovasculaires sont de deux types :

— Crise Cardiaque : se produit lorsque les vaisseaux sanguins du cceur sont soudai-
nement bloqués [15].

— Insuffisance Cardiaque : il résulte d’une maladie coronarienne, hypertension, car-
diomyopathie. L’insuffisance cardiaque est essentiellement lorsque le coeur est inca-
pable de maintenir un flux sanguin fort et que cela entraine une fatigue chronique,
une résistance aux activités physiques et un essoufflement. L’insuffisance cardiaque
peut étre divisée en trois types :

— Insuffisance cardiaque du coté droit

— Insuffisance cardiaque du c6té gauche

— Insuffisance cardiaque congestive
L’insuffisance cardiaque droite provoque généralement une insuffisance cardiaque
gauche. Dans le c6té droit de I’insuffisance cardiaque, le sang recule dans d’autres
tissus tels que le foie et dans 1’abdomen causant la congestion dans ces secteurs. Ala
suite d’une insuffisance cardiaque du c6té droit, nous pouvons avoir une hépatomé-
galie et des ascites. Dans I'insuffisance cardiaque du coté gauche, le sang oxygéné
ne peut pas étre pompé du cceur au reste du corps. Ainsi, le sang peut refluer. Le
sang peut s’accumuler dans les veines pulmonaires, entrainant une accumulation de
liquide dans les poumons, ce qui provoque un essoufflement et un cedeéme [16].
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2.1.2 Facteurs de Risque et Symptomes Associés aux Maladies Car-
diaques

Voici quelques-uns des principaux facteurs de risque et symptomes associé€s aux mala-
dies cardiaques :

Facteurs de Risque

1. Pression artérielle élevée (hypertension) : Une force élevée du sang poussant
contre les parois des arteres peut causer des dommages au fil du temps. 11 fait tra-
vailler le ceeur plus fort et contribue a 1’accumulation de plaque.

2. Cholestérol élevé : Des niveaux élevés de cholestérol (substance semblable a de la
graisse) dans le sang peuvent s’accumuler sur les parois des artéres, les rétrécissant
et limitant le flux sanguin.

3. Diabete : Avoir le diabete signifie qu’il y a trop de sucre dans le sang qui peut
endommager les artéres et augmenter I'inflammation.

4. Obésité : L'exces de graisse corporelle, en particulier autour de la taille, augmente
la pression sur le ceeur et aggrave d’autres facteurs de risque comme 1’hypercholes-
térolémie et la pression artérielle.

5. Tabagisme : Les produits chimiques contenus dans la fumée du tabac nuisent a
la santé cardiovasculaire en endommageant les parois des artéres, en augmentant
I'inflammation et en rendant le sang plus collant et plus sujet aux caillots.

6. Inactivité physique : Le manque d’exercice a une incidence négative sur la condi-
tion cardiovasculaire et peut contribuer a 1’obésité et a d’autres facteurs de risque.

7. ;&ge : En vieillissant, le risque augmente en raison de I’accumulation progressive de
plaque dans les artéres au fil du temps. Important apres 65 ans.

8. Antécédents familiaux : La génétique joue un role en transmettant les prédisposi-
tions a des conditions comme le cholestérol élevé qui favorisent les maladies car-
diaques.

9. Stress : Des niveaux élevés de stress peuvent indirectement augmenter les risques en
augmentant les comportements comme la suralimentation et le tabagisme. Le stress
chronique peut aussi avoir un impact direct sur la santé.

10. Mauvaise alimentation : Les régimes riches en graisses saturées, en gras trans, en
cholestérol et en exces de sel/sodium augmentent le taux de cholestérol et la pression
artérielle [17].

Symptomes

1. Douleur thoracique / Inconfort : .'un des symptomes les plus courants, cela peut
ressembler a une compression, une pression, une plénitude ou une douleur au centre
de la poitrine. 11 peut irradier vers le bras, le dos, le cou, la machoire ou I’estomac.

2. Essoufflement : La difficulté a reprendre votre respiration ou la sensation d’essouf-
flement excessif avec I'effort peut signaler un apport insuffisant de sang / oxygene
du cceur.
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3. Fatigue/faiblesse : Le cceur doit travailler plus fort lorsqu’il est malade, ce qui en-
traine une fatigue inhabituelle, une faible endurance et un manque d’énergie.

4. Etourdissements/étourdissements : Un flux sanguin insuffisant vers le cerveau a
partir d’une artére bloquée peut provoquer des étourdissements ou des évanouisse-
ments.

5. Nausées/vomissements : Parfois confondues avec un probleme d’estomac, les nau-
sées inexpliquées peuvent étre un symptome d’une crise cardiaque.

6. Sueurs froides : La sueur froide et moite est souvent associée a la douleur thora-
cique / pression de 1’angine ou d’une crise cardiaque.

7. Douleur au bras/a I’épaule : L’inconfort ou la douleur qui parcourt un bras ou les
deux bras, les épaules ou le haut du dos peut signaler un probléme cardiaque.

8. Douleur a la machoire / cou : Certaines personnes, en particulier les femmes,
éprouvent une douleur sourde ou une douleur dans la méchoire ou la région du cou
pendant une crise cardiaque.

9. Gonflement des jambes : Une mauvaise fonction de pompe cardiaque peut provo-
quer une accumulation de liquide entrainant un gonflement des jambes, des chevilles

et des pieds [18].

2.2 Techniques de Diagnostic Médical des Maladies Car-
diaques

2.2.1 Electrocardiogramme (ECG)
Un ECG enregistre I'activité électrique du cceur sur une période de temps. Il aide a
détecter :
— Arythmies (battements cardiaques irréguliers)
— Infarctus du myocarde (crise cardiaque)
— Elargissement du ceeur

— Ischémie (diminution du flux sanguin vers le ceeur) [19].

2.2.2 Echocardiogramme

Un échocardiogramme utilise des ondes ultrasonores pour créer des images du cceur.
I1 aide a évaluer :
— Taille et forme du cceur
— Valves et cavités cardiaques
— Débit cardiaque et fraction d’éjection

— Présence de malformations cardiaques ou de dommages [20].
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2.2.3 Tests de Résistance

Les tests d’effort mesurent la réponse du cceur a 1’effort physique. Les types courants
incluent :

— Test d’effort physique : Surveillance du coeur pendant que le patient fait de 1’exercice
sur un tapis roulant ou un vélo stationnaire.

— Test d’effort pharmacologique : Utilisation de médicaments pour stimuler le ceeur
chez les patients incapables de faire de I'exercice [21].

2.2.4 Cathétérisme Cardiaque

Consiste a insérer un cathéter dans un vaisseau sanguin et a le guider vers le ceeur
pour :
— Mesurer la pression artérielle dans les cavités cardiaques
— Evaluer la fonction du cceur et des valves

— Effectuer une angiographie pour visualiser les arteres coronaires [22].

2.2.5 Angiographie Coronarienne
Un type de cathétérisme cardiaque ol un colorant de contraste est injecté dans les
arteres coronaires, les rendant visibles sur les images radiographiques. 1l aide a identifier :
— Blocages ou rétrécissement des arteres coronaires

— Anévrismes et autres anomalies structurelles [23].

2.2.6 Tomodensitométrie (TDM)

Les tomodensitogrammes fournissent des images détaillées du ceeur et des vaisseaux
sanguins. Les types incluent :
— Angiographie coronarienne CT : Méthode non invasive pour visualiser les arteres
coronaires.

— Calcium Scoring CT : Mesure la quantité de plaque calcifiée dans les arteres coro-
naires [24].

2.2.7 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)
L’'IRM cardiaque utilise des champs magnétiques et des ondes radio pour créer des
images détaillées. Cela aide a évaluer :
— Structure et fonction du cceur
— Viabilité myocardique (tissu musculaire cardiaque vivant)

— Malformations cardiaques congénitales [25].
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2.2.8 Analyses Sanguines

Certains biomarqueurs dans le sang peuvent indiquer une maladie cardiaque :
— Troponine : des taux €élevés indiquent un infarctus du myocarde.
— BNP ou NT-pro BNP : des taux élevés suggerent une insuffisance cardiaque.

— Profil lipidique : Mesure le cholestérol et les triglycérides [26].

2.2.9 Moniteur Holter

Appareil portable porté par le patient pendant 24 a 48 heures pour enregistrer en
continu I’activité électrique du cceur, utile pour détecter les arythmies intermittentes [27].

2.2.10 Moniteur d’Evénements

Semblable & un moniteur Holter mais utilisé pendant une période plus longue (se-
maines a mois). Le patient I’active lorsqu’il présente des symptomes [28].

2.2.11 Test de La Table Inclinable

Aide a diagnostiquer la cause de I’évanouissement inexpliqué (syncope) en surveillant
la pression artérielle et la fréquence cardiaque pendant que le patient est incliné a différents
angles [29].

2.2.12 Cardiologie Nucléaire
Consiste a injecter une petite quantité de matiere radioactive et a utiliser une caméra
spéciale pour visualiser le flux sanguin vers le cceur, souvent utilisé dans :

— Imagerie de perfusion myocardique : pour évaluer le flux sanguin et identifier les
zones de mauvaise perfusion.

— MUGA Scan : pour évaluer la fonction des ventricules du coeur [30].

Chacune de ces techniques fournit des informations précieuses et est choisie en fonc-
tion des symptomes du patient, de ses antécédents médicaux et de ses besoins diagnos-
tiques spécifiques.

2.3 Apprentissage Automatique dans les Soins de Santé

2.3.1 Vue d’ensemble de I’Apprentissage Automatique

L’apprentissage automatique (ML) est un sous-ensemble de I'intelligence artificielle
(IA) qui implique le développement d’algorithmes et de modeles statistiques qui per-
mettent aux ordinateurs d’effectuer des taches sans instructions explicites. Au lieu de cela,
ces systemes apprennent des données et améliorent leurs performances au fil du temps
[31].
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— Algorithmes : Procédures mathématiques ou formules utilisées par les modeles
d’apprentissage automatique pour apprendre a partir des données.

— Données d’entrainement : L'ensemble de données utilisé pour entrainer le modele
ML.

— Caractéristiques : Propriétés ou caractéristiques mesurables individuelles des don-
nees.

— Modele : La sortie de I’algorithme ML apres avoir été entrainé sur les données.

— Prédiction : La sortie générée par un modele ML lorsqu’il est appliqué a de nou-
velles données.

— Evaluation : Evaluer les performances d’un modele d’apprentissage automatique a
I’aide de mesures telles que I'exactitude, la précision, le rappel et le score F1 [32].

2.3.2 Applications de I’Apprentissage Automatique dans les Diagnos-
tics Médicaux

Lapprentissage automatique (ML) a un large éventail d’applications dans le diagnostic
médical, améliorant considérablement les capacités des systemes de santé. Voici quelques
applications notables :

Imagerie Médicale

Les algorithmes de ML, en particulier I’apprentissage en profondeur, sont utilisés pour
analyser des images médicales telles que les radiographies, les IRM et les tomodensito-
grammes. Ces modeles peuvent aider a détecter des anomalies telles que des tumeurs, des
fractures et d’autres pathologies avec une grande précision [33].

Analyse Prédictive

Les modeles d’apprentissage automatique peuvent analyser les données des patients
pour prédire la probabilité de maladies telles que le diabéte, les maladies cardiaques et le
cancer. Cela permet une intervention précoce et des plans de traitement personnalisés [34].

Diagnostic de la Maladie

Les algorithmes de ML peuvent aider a diagnostiquer les maladies en analysant divers
types de données, y compris les informations génétiques, les résultats de laboratoire et les
antécédents cliniques. Par exemple, le ML peut aider a diagnostiquer des affections telles
que la maladie d’ Alzheimer, la maladie de Parkinson et diverses formes de cancer [35].

Découverte et Développement de Médicaments

L’apprentissage automatique peut accélérer le processus de découverte de médica-
ments en prédisant comment différents composés interagiront avec des cibles dans le
corps. Cela aide a identifier les candidats médicaments prometteurs plus rapidement et
plus efficacement [36].
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Médecine Personnalisée

Les modeles de ML peuvent analyser les données génétiques, environnementales et
sur le mode de vie pour adapter les traitements médicaux aux patients individuels. Cette
approche augmente ’efficacité des traitements et réduit les effets indésirables [37].

Dossiers de Santé Electroniques (DSE)

Le ML peut étre utilisé pour analyser les DSE afin d’identifier des modeles et des ten-
dances susceptibles d’indiquer un diagnostic ou de prédire les résultats pour les patients.
Les techniques de traitement du langage naturel (NLP) peuvent extraire des informations
utiles du texte non structuré de ces enregistrements [38].

Pathologie

Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent aider les pathologistes en analy-
sant des échantillons de tissus et en identifiant les cellules cancéreuses. Cela peut conduire
a des diagnostics plus précis et plus rapides [39].

Systemes d’Aide a la Décision Clinique (CDSS)

Les modeles de ML peuvent fournir aux cliniciens des recommandations fondées sur
des preuves en analysant les données des patients et la littérature médicale. Cela aide a
prendre des décisions éclairées sur les soins aux patients [40].

Télésurveillance et Télémédecine

Les appareils portables et les outils de surveillance a distance peuvent collecter des
données sur les patients, que les algorithmes d’apprentissage automatique analysent pour
fournir des informations sur la santé en temps réel. Ceci est particulierement utile pour la
gestion des maladies chroniques et le suivi de la récupération postopératoire [41].

Génomique

ML est utilisé pour analyser les données génomiques afin d’identifier les marqueurs
génétiques associés aux maladies. Cela aide a comprendre les mécanismes de la maladie
et a développer des thérapies ciblées [42].
Santé Mentale

Les modeles d’apprentissage automatique peuvent analyser les modeles de parole, les
expressions faciales et d’autres biomarqueurs pour détecter des problemes de santé men-
tale tels que la dépression, I’anxiété et le SSPT [43].
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Gestion des Patients

Le ML peut optimiser les tiches administratives telles que la planification des patients,
I’allocation des ressources et la gestion des flux de travail, ce qui permet une prestation de
soins de santé plus efficace [44].

2.4 Travaux Antérieurs sur la Détection des Maladies Car-
diaques Utilisant I’Apprentissage Automatique

2.4.1 Réseau Neuronal Artificiel (ANN)

Dans leur article intitulé "Prédiction précoce des maladies cardiovasculaires a I’aide
d’un réseau de neurones artificiels", Jyotismita Talukder et Thipendra P. Singh explorent
I’application des réseaux de neurones artificiels (ANN) dans la prévision des maladies
cardiovasculaires. En tirant parti de I’ensemble de données sur les maladies cardiaques de
I’'UCI, ils ont mis en ceuvre une rétropropagation dans des algorithmes d’apprentissage
automatique pour obtenir des résultats notables, atteignant une précision de 81%. Cette
recherche souligne le potentiel des méthodologies ANN dans la détection précoce et le
pronostic des affections cardiovasculaires, offrant des pistes prometteuses pour des straté-
gies de soins de santé préventifs [45].

En complément de cette étude, 'article intitulé "Prédiction des maladies cardiaques a
I’aide de réseaux neuronaux", rédigé par P. Ramprakash, R. Sarumathi, R. Mowriya et S.
Nithyavishnupriya, met également 1’accent sur I'utilisation de méthodologies de réseaux
neuronaux pour prévoir les maladies cardiaques. En utilisant un ensemble de données pro-
venant de Kaggle contenant 303 instances et 13 fonctionnalités, les auteurs ont implémenté
des systemes hybrides. Leurs recherches ont donné des résultats prometteurs, atteignant un
taux de réussite remarquable de 91 %, soulignant ainsi I’efficacité des approches de réseaux
neuronaux dans la prédiction des maladies cardiaques et mettant en évidence le potentiel
d’amélioration des diagnostics de santé et des mesures préventives [46].

Poursuivant cette exploration, 1’article "Prédire les maladies cardiaques a I’aide de
réseaux de neurones”, rédigé par Ahmed Muhammad Haider Al-Sharif et Samy S. Abu-
Naser, se concentre sur I'utilisation des techniques de réseaux de neurones pour prévoir
les occurrences de maladies cardiaques. En utilisant un ensemble de données provenant de
Kaggle contenant 1025 échantillons et englobant 14 caractéristiques, les auteurs ont mené
leur analyse et ont obtenu des résultats prometteurs, le modele de réseau neuronal attei-
gnant un taux de précision impressionnant de 92% et démontrant une erreur moyenne de
0,062. Les prédicteurs clés identifiés grace a leur analyse incluent des variables telles que
"vieux pic", "thalach”, "trestbps", entre autres, mettant en lumiere des indicateurs cruciaux
pour le pronostic des maladies cardiaques. Ces résultats mettent en évidence le potentiel
des réseaux de neurones dans I’amélioration de la précision des modeles prédictifs pour
I’évaluation de la santé cardiovasculaire [47].
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2.4.2 Travaux Antérieurs sur la Détection des Maladies Cardiaques
Utilisant I’ Apprentissage Automatique

Machines a Vecteurs de Support (SVM)

Dans I'article intitulé "Prédiction des maladies cardiaques a I’aide de la machine a
vecteurs de support,” rédigé par Animesh Kumar Dubey, 1’accent est mis sur I'utilisation
des algorithmes de la machine a vecteurs de support (SVM) pour prédire 1'apparition des
maladies cardiaques. En utilisant I’ensemble de données sur les maladies cardiaques de
I'UCI, Dubey a mené une analyse approfondie pour évaluer I’efficacité de la SVM dans
ce contexte. Les résultats de I’étude ont révélé des résultats prometteurs, le modele SVM
atteignant un taux de précision impressionnant de 91,94% dans la prédiction des maladies
cardiaques. Cette recherche souligne le potentiel des algorithmes SVM en tant qu’outils
précieux pour prévoir avec précision les maladies cardiaques, offrant des avancées signifi-
catives dans la détection précoce et les stratégies de soins de santé préventifs [48].

De maniere complémentaire, dans I’article intitulé "Application de la machine a vec-
teurs de support pour la prédiction de 1’observance des médicaments chez les patients in-
suffisants cardiaques," rédigé par Youn-Jung Son, Hong-Gee Kim, Eung-Hee Kim, Sang-
sup Choi et Soo-Kyoung Lee, I’accent est mis sur I'utilisation de modeles de machine a
vecteurs de support (SVM) pour prédire 1’observance des médicaments chez les patients
insuffisants cardiaques. S’ appuyant sur les données d’un hdpital universitaire concernant
I’observance des médicaments dans cette population de patients, les auteurs ont mené leur
analyse. Les modeles de SVM développés visaient a identifier les principaux prédicteurs
de I’observance des médicaments. La précision de détection la plus élevée obtenue grace
a ces modeles était de 77,63%, indiquant un niveau notable de succes dans la prévision
du comportement d’observance des médicaments chez les patients insuffisants cardiaques.
Cette recherche met en évidence le potentiel des algorithmes de SVM dans les établis-
sements de santé, en particulier pour aider les prestataires de soins de santé a identifier
les patients a risque de non-observance des schémas thérapeutiques, contribuant en fin de
compte a I’amélioration des résultats pour les patients et des stratégies de prise en charge
de I'insuffisance cardiaque [49].

Poursuivant cette exploration des applications de la SVM dans le domaine de la santé
cardiovasculaire, 1’article intitulé "Prédiction des maladies cardiaques et de la capacité de
survie a 1’aide d’une machine a vecteurs de support,” rédigé par Tanvi S. Patel, Daxesh
P. Patel, Mallika Sanyal et Pranav S. Shrivastav, les chercheurs explorent I’application de
techniques d’apprentissage automatique, en particulier la machine a vecteurs de support
(SVM) et les algorithmes naifs de Bayes, pour prédire 1’apparition et la capacité de survie
des maladies cardiaques. En utilisant I’ensemble de données sur les maladies cardiaques
de I'UCI, les auteurs ont mené une analyse compléte pour évaluer 1’efficacité de ces al-
gorithmes dans les pronostics des soins de santé. L’algorithme SVM est apparu comme
particulierement prometteur, atteignant un taux de précision impressionnant de 88% pour
prédire si un patient a une maladie cardiaque et son statut de survie. Ces résultats mettent
en évidence le potentiel des méthodologies d’apprentissage automatique pour améliorer
les modeles prédictifs de diagnostic et de pronostic des maladies cardiaques, offrant des
informations précieuses aux professionnels de la santé pour améliorer les soins aux pa-
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tients et les stratégies de traitement. Les recherches de Patel et al. contribuent a faire pro-
gresser le domaine de I’analyse prédictive en médecine cardiovasculaire, ouvrant la voie
a des interventions de soins de santé plus précises et personnalisées pour les patients a
risque de maladie cardiaque [50].

Arbre de Décision

Dans I'article "Prédire les maladies cardiaques a I’aide d’un modele arborescent” d’Emil
Agbemade, le Référentiel d’apprentissage automatique de I’UCI a été utilisé comme en-
semble de données. Les résultats ont montré que le classificateur de 1’arbre de décision
avait une précision de 81% pour prédire correctement les patients comme ayant une mala-
die cardiaque et 82% comme n’ayant pas de maladie cardiaque, surpassant ainsi d’autres
algorithmes d’apprentissage automatique utilisés dans les études précédentes [51].

Par ailleurs, I’article "Prédiction des maladies cardiaques a 1’aide d’un arbre de déci-
sion" d’ABHINAY_SINGH, utilisant 1’ensemble de données d’Analyse et de prédiction
des crises cardiaques de Kaggle, a révélé que la précision du classificateur de I’arbre de
décision sur cet ensemble de données était de 84,21% [52].

De plus, I'article "Utiliser I’arbre de décision pour diagnostiquer les patients atteints
de maladies cardiaques" de Mai Shouman, Tim Turner et Rob Stocker, qui a utilisé I’en-
semble de données de la Cleveland Clinic disponible dans le référentiel d’apprentissage
automatique de I’'UC Irvine, a montré que la plus grande précision obtenue était de 84,1%
par I’arbre de décision du Rapport de gain de discrétisation a tréquence égale [53].

2.4.3 Régression Linéaire

L’article "Prédiction des maladies cardiaques a I’aide de techniques distinctes d’intel-
ligence artificielle : analyse et comparaison des performances” par Md. Imam Hussein,
Mehdi Hassan Marouf, Dr. Ashikur Rahman Khan, Farida Siddiqi Prite, Sharmin Fatema,
Dr. Sabbir Ejaz, et Dr. Ahmad, a utilisé le Référentiel d’apprentissage automatique de
I’'UCI comme source de la base de données. L’étude a obtenu des résultats impression-
nants avec une précision de 98%, une sensibilité de 97,5% et une spécificité de 92,5%
dans la prédiction des maladies cardiaques a 1’aide de diverses techniques d’intelligence
artificielle [54].

De plus, I'article "Prédiction des maladies cardiaques a 1’aide d’'un modele de régres-
sion linéaire multiple" de K. Poluraju et D. Durga Rasade a également utilisé 1’ensemble
de données UCI pour la prédiction des maladies cardiaques. Cette étude a atteint une pré-
cision de 84,85% en utilisant le modele de régression linéaire multiple, démontrant ainsi
son efficacité pour prédire le risque de maladie cardiaque [55].

2.4.4 Apprentissage Profond (Deep Learning)
Larticle "Un réseau neuronal Convolutif profond pour la détection précoce des mala-

dies cardiaques” de Sadia Arooj, Saif ur Rehman, Azhar Imran, Abdullah Almuhaimeed,
A. Khuzaim Alzahrani et Abdulkareem Alzahrani a utilisé ’ensemble de données sur les
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maladies cardiaques de I’'UCI, montrant que le réseau neuronal convolutif profond proposé
atteignait une précision de validation de 91,7% [56].

De plus, I"article "Prédiction du risque de maladie cardiaque a I’aide de techniques
d’apprentissage en profondeur avec augmentation des caractéristiques" de Marfa Teresa
Garcia-Ordas, Martin Bayon-Gutiérrez, Carmen Benavides, Jose Aveleira-Mata et José
Alberto Benitez-Andrades a utilisé un ensemble de données de Kaggle composé de 918
échantillons avec seulement 11 caractéristiques cliniques par échantillon, atteignant une
précision de 90%, soit 4,4% de plus que les autres méthodes de pointe [57].

En outre, I’article "Deep Learning to Improve Heart Disease Risk Prediction" de Shelda
Sajeev, Anthony Maeder, Stephanie Champion, Alline Beleigoli, Cheng Ton, Xianglong
Kong et Minglei Shu a utilisé un ensemble de données de 567 participants provenant de
deux cohortes prises de la base de données UCI, atteignant une précision de 94% et un
score AUC de 0,964, démontrant ainsi I'efficacité des techniques d’apprentissage en pro-
fondeur pour améliorer la prédiction du risque de maladie cardiaque [58].

2.4.5 K-voisins les plus proches (K-NN)

Larticle intitulé "Heart Disease Prediction using K-Nearest Neighbors Algorithm,"
rédigé par Dadi Rahmat, Andika A. Putra, Hamrin, et Agung W. Setiawan, explore 1"uti-
lisation de I’algorithme K-NN pour la prédiction des maladies cardiaques. En se basant
sur le Cleveland Heart Disease Dataset, 1’étude a démontré que le modele K-NN pouvait
classer les patients atteints de maladies cardiaques avec une précision de 84% [59].

L article intitulé "Hybrid Approach for Heart Disease Prediction using K-Nearest Neigh-
bors and Particle Swarm Optimization," rédigé par Jabbar Akhil, propose une approche
hybride utilisant K-NN et I’optimisation par essaim de particules. En se basant sur le Cle-
veland Heart Disease Dataset, cette recherche a atteint une précision de 92% dans la pré-
diction des maladies cardiaques [60].

2.5 Conclusion

Le chapitre 2 présente une revue de littérature sur les maladies cardiaques. Il donne
d’abord un bref apercu de I'importance de ces maladies, puis décrit les principaux types
de maladies cardiovasculaires comme les crises cardiaques et I’insuffisance cardiaque.

Il détaille ensuite les principaux facteurs de risque des maladies cardiaques comme
I"hypertension, le cholestérol €levé, le diabete, 1’obésité ou le tabagisme. 11 liste également
les symptomes associés comme les douleurs thoraciques, 1’essoufflement ou la fatigue.

Le chapitre décrit ensuite les principales techniques de diagnostic médical des ma-
ladies cardiaques telles que I’électrocardiogramme, 1’échocardiographie, le cathétérisme
cardiaque, la tomodensitométrie ou I'imagerie par résonance magnétique. Il précise com-
ment chacune de ces techniques permet d’évaluer la structure et la fonction cardiaque.

Il aborde ensuite I’apprentissage automatique et ses applications potentielles dans les
diagnostics médicaux comme 1’analyse d’images, la prédiction de maladies, 1’aide au diag-
nostic ou la médecine personnalisée.
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Le chapitre passe en revue divers travaux antérieurs ayant utilisé des techniques d’ap-
prentissage automatique comme les réseaux de neurones artificiels, les machines a vecteurs
de support ou les arbres de décision pour la détection des maladies cardiaques.

Enfin, il présente brievement une étude ayant utilisé un réseau neuronal profond pour
la détection précoce des maladies cardiaques a partir de données cliniques.
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Chapitre 3
LA METHODOLOGIE
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Ce chapitre décrit la méthodologie employée pour mener cette recherche. Il débute par
une présentation des ensembles de données et de leurs caractéristiques. Les algorithmes
d’apprentissage automatique choisis sont ensuite introduits, accompagnés d’une explica-
tion de leur fonctionnement. Le processus d’entrainement et d’évaluation des modeles est
alors exposé, et les criteres utilisés pour évaluer leur performance sont présentés.

3.1 Description des ensembles de données

Cette étude utilisera deux ensembles de données de référence bien connus pour les
maladies cardiaques, a savoir les ensembles de données de Cleveland [6] et de Framingham

[7].

3.1.1 Ensemble de données de Cleveland

Cette base de données contient 76 attributs, mais toutes les expériences publiées se
référent & un sous-ensemble de 14 d’entre eux. Le champ "objectif” indique la présence
d’une maladie cardiaque chez le patient. Il est représenté par une valeur entiere allant de
0 (absence) a 4. Les expériences menées avec la base de données de Cleveland se sont
concentrées sur la simple distinction entre la présence (valeurs 1, 2, 3, 4) et I’absence
(valeur 0) de la maladie.

3.1.2 Ensemble de données de Framingham

Le jeu de données "Framingham" sur les maladies cardiaques comprend plus de 4 240
enregistrements, 16 colonnes et 15 attributs. L’objectif de ce jeu de données est de prédire
si le patient présente un risque de maladie coronarienne (CHD) dans les 10 ans a venir.

3.2 Les algorithmes d’apprentissage automatique

3.2.1 Les réseaux de neurones (Artificial Neural Networks)

Les ANN sont un type d’algorithme d’apprentissage automatique inspiré du cerveau
humain. Ils sont constitués de nceuds interconnectés, appelés neurones, qui traitent les in-
formations et apprennent a faire des prédictions. I’ ANN est présenté avec un ensemble
de données d’entrée sont propagées a travers le réseau couche par couche, ou a chaque
couche les neurones calculent une somme pondérée des entrées qu’ils recoivent, les neu-
rones s’activent alors, produisant un signal de sortie, les signaux de sortie de la couche
finale sont utilisés pour faire une prédiction [61].

3.2.2 k-plus proches voisins (k-NN)

kNN est un algorithme d’apprentissage automatique supervisé simple et facile a mettre
en ceuvre qui peut étre utilisé pour résoudre les problemes de classification et de régression.
Son principe est de rechercher les k observations les plus proches d’un nouvel élément, en
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calculant la distance entre eux. Pour la classification, on attribue au nouvel élément la
classe majoritaire parmi ses k plus proches voisins. Pour la régression, on lui attribue la
moyenne des valeurs de ses voisins. Bien que simple, KNN présente 1’inconvénient de
ralentir considérablement quand le volume de données augmente. Il est donc peu pratique
pour des prédictions rapides, mais peut étre utile [62].

3.2.3 Arbre de décision

L’arbre de décision est un outil visuel qui permet de représenter les résultats possibles
d’une série de choix interconnectés. Il est utilisé pour évaluer les différentes actions pos-
sibles en fonction de leur cofit, de leur probabilité et de leurs bénéfices. L’arbre de déci-
sion commence généralement par un nceud d’ou découlent plusieurs résultats possibles,
qui menent a d’autres nceuds, et ainsi de suite. Les arbres de décision peuvent étre uti-
lisés pour prendre des décisions complexes, prévoir les résultats de choix, et évaluer les
conséquences de ces choix [63].

3.2.4 Machine a vecteur de support (Support Vector Machines)

Les SVMs sont un type d’algorithme d’apprentissage supervisé qui peut étre utilisé
pour la classification, la régression et la détection des valeurs aberrantes. Ils fonctionnent
en trouvant ’hyperplan qui sépare le mieux les points de données en deux classes ou
plus, les SVMs trouvent d’abord I"hyperplan 4 marge maximale, qui est I’hyperplan le
plus éloigné de 1'un des points de données. Cet hyperplan n’est pas toujours unique, donc
les SVMs introduisent également une variable d’écart pour permettre a certains points de
données d’étre du mauvais coté de I’hyperplan [64].

3.2.5 Régression logistique

La régression logistique est un modele statistique qui permet d’étudier les relations
entre un ensemble de variables qualitatives et une variable qualitative. Elle est utilisée pour
prédire la probabilité qu’un événement arrive ou non, en utilisant une fonction logistique
comme fonction de lien. Le modele est optimisé pour trouver les coefficients de régression
qui permettent de maximiser la fonction de vraisemblance [65].

3.2.6 Forét aléatoire (Random Forest)

La forét aléatoire est une méthode d’apprentissage d’ensemble pour la classification,
la régression et d’autres tiches qui combine plusieurs arbres de décision. C’est une mé-
thode robuste et précise qui est souvent utilisée dans les compétitions d’apprentissage
automatique. L’algorithme de forét aléatoire fonctionne en construisant un certain nombre
d’arbres de décision sur différents sous-ensembles de données d’entrainement. Chaque
arbre de décision est construit a I’aide d’un sous-ensemble aléatoire des caractéristiques.
Cela aide a réduire la variance des arbres de décision individuels et rend la forét aléatoire
plus robuste au surajustement. La prédiction finale de la forét aléatoire est faite en faisant
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la moyenne des prédictions des arbres de décision individuels. Cela aide a réduire le biais
des arbres de décision individuels et rend la forét aléatoire plus précise [66].

3.3 Entrainement et évaluation des modeles

3.3.1 Métrique d’évaluation

Précision : La mesure de précision de la classification est une mesure couramment
utilisée pour évaluer la performance d’un modele de classification. Elle est utilisée pour
déterminer dans quelle mesure un modele est capable de classer correctement les données
d’un ensemble de test. Cette mesure est souvent appelée "taux de précision". La préci-
sion de la classification est calculée en comparant les prédictions faites par le modele
aux étiquettes réelles des données de test. Plus précisément, elle est calculée en divisant
le nombre de prédictions correctes par le nombre total de prédictions. La formule pour
calculer la précision de la classification est la suivante :

. Nombre de prédictions correctes - 100

Taux de précision = ——
Nombre total de prédictions

La précision de la classification est exprimée en pourcentage et peut varier de 0 a 100%

[67].

3.3.2 La méthode de validation croisée a 10 plis

La méthode de validation croisée & 10 plis est une technique couramment utilisée pour
évaluer la performance d’un modele d’apprentissage automatique. Cette méthode divise
I’ensemble de données en 10 parties égales, appelées plis. Ensuite, elle effectue des ité-
rations d’entrainement et de test pour obtenir une estimation fiable de la performance du
modele [67].

Voici les étapes de la méthode de validation croisée a 10 plis :

1. Diviser les données : L’ensemble de données est divisé aléatoirement en 10 parties

de taille égale.

2. Boucle de validation : Une boucle est effectuée 10 fois, chaque fois en utilisant un
pli différent comme ensemble de test et les 9 autres plis comme ensemble d’entrai-
nement.

3. Entrainement du modele : Le modele est entrainé sur I’ensemble d’entrainement,
c’est-a-dire les 9 plis.

4. Evaluation : Le modele est évalué sur I’ensemble de test, c’est-a-dire le pli restant,
et la performance du modele est enregistrée.

5. Mesure de la performance : Une mesure de performance, telle que la précision de la
classification, est calculée pour évaluer la performance du modele sur chaque pli de
Ltest.
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6. Moyenne des performances : Une fois que la boucle d’évaluation est terminée, les
performances obtenues sur les 10 plis de test sont généralement moyennées pour
obtenir une estimation globale de la performance du modele.

La méthode de validation croisée a 10 plis est souvent préférée car elle permet d’utiliser
I’ensemble de données de maniére plus efficace et fournit une évaluation plus robuste de
la performance du modele [67].

3.4 Conclusion

Le chapitre 3 présente la méthodologie adoptée. Il décrit d’abord brievement les en-
sembles de données utilisés. Plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique sont en-
suite présentés, dont les réseaux de neurones artificiels, les k-plus proches voisins, les
arbres de décision, les machines a vecteurs de support et la régression logistique. Leur
fonctionnement général est détaillé. La procédure d’entrainement des modeles est abor-
dée. Les métriques utilisées pour évaluer les performances sont également définies, telles
que la précision. La méthode de validation croisée a 10 plis est décrite en détail. Cette
technique divise I’ensemble de données en 10 parties de taille égale. Ensuite, a chaque ité-
ration, un pli est utilisé pour le test et les 9 autres pour I’entrainement. Les performances
sont mesurées sur chaque pli de test puis moyennées pour obtenir une estimation globale
de la performance du modele. Cette méthode permet d’utiliser efficacement I’ensemble des
données et de fournir une évaluation robuste des performances des algorithmes présentés,
en vue de leur application a la détection des maladies cardiaques.
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Chapitre 4

Implémentation du systeme
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Ce chapitre explique la mise en ceuvre pratique du systéme de détection des maladies
cardiaques. Il propose un apercu de 1I'architecture du systeme et présente un diagramme
de blocs illustrant les principaux composants, tels que 1’acquisition de données, le prétrai-
tement, le modele d’apprentissage automatique et I'interface utilisateur. Les technologies
et outils utilisés sont énumérés et décrits. Enfin, la section se conclut par une description
de I'interface utilisateur et de ses fonctionnalités.

4.1 Apercu de I’architecture du systeme

Notre systeme se compose des parties suivantes (voir la figure 4.1) :

4.1.1 Préparation des données

Les données collectées sont nettoyées, consolidées et préparées pour 1’analyse. Cela
peut inclure le traitement des valeurs manquantes, la conversion des variables, la sélection
des propriétés les plus pertinentes, etc.

4.1.2 Sélection des Algorithmes

— Comparaison d’algorithmes : Notre systéme compare les performances de divers
algorithmes d’apprentissage automatique pour classer les maladies cardiaques. Cela
peut inclure des algorithmes tels que des arbres de décision, des machines a vecteurs
de support (SVM), des réseaux de neurones, des foréts aléatoires, etc.

— Formation et évaluation des modeles : Divers modeles de classification sont for-
més sur les données préparées. Leurs performances sont ensuite évaluées a 1’aide de
mesures telles que la précision, le rappel, la mesure F1, la courbe ROC, etc.

— Choix du meilleur modeéle : Aprées avoir comparé les performances de divers algo-
rithmes, notre systéme sélectionne le modele le plus efficace pour diagnostiquer et
prédire les maladies cardiaques.

4.1.3 Déploiement et intégration

Le modele sélectionné est déployé dans I’environnement de production, ou il peut étre
intégré a d’autres systemes médicaux, tels que des appareils 10T, des dossiers médicaux
électroniques, etc.
4.1.4 Analyse des caractéristiques

Identification des caractéristiques les plus significatives pour la classification des ma-
ladies cardiaques, telles que la pression artérielle, le cholestérol, 1’age et les antécédents
familiaux, etc.
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4.2 Avantages du systeme

— Précision améliorée : La comparaison de plusieurs algorithmes d’apprentissage au-
tomatique permet d’identifier le modele le plus performant pour le diagnostic et la
prédiction des maladies cardiaques.

— Personnalisation : Le systeme peut étre adapté a des populations ou des contextes
spécifiques en utilisant des données locales pour 1’entrainement des modeles.

— Intégration avec I’loT : L’intégration avec des dispositifs [oT permet de collecter
des données en temps réel et d’offrir un suivi continu des patients.

Préparation des données:

e Collecte des données

e Préparation pour 'analyse

A 4

Sélection des Algorithmes:

e Comparaison d’algorithmes
e Formation et évaluation des modeles

e Choix du meilleur modele
v

Déploiement et intégration:

e Déploiement du modele sélectionné dans 1'environnement
de production

e Intégration avec d’autres systemes médicaux (appareils
[oT, dossiers médicaux électroniques)

v

Analyse des caractéristiques:

e Identification des caractéristiques significatives pour la
classification des maladies cardiaques

FIGURE 4.1 — Aperc¢u de I'architecture du systeme
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4.3 Technologies et outils

4.3.1 Langage de programmation

Python : Python est utilisé comme langage de programmation principal pour dévelop-
per notre systeme de diagnostic et de prédiction des maladies cardiaques. Python est connu
pour sa facilité d’apprentissage, sa flexibilité et sa grande communauté de développeurs,
ce qui en fait un choix populaire pour les projets de machine learning et d’intelligence
artificielle [68].

4.3.2 Bibliothéques et frameworks

— Pandas : Bibliothéque Python utilisée pour la manipulation et I’analyse de données.
Elle fournit des structures et des fonctions de données pour gérer efficacement les
données structurées, y compris les données tabulaires telles que les feuilles de calcul
[69].

— Scikit-Learn : Bibliothéque polyvalente pour 1’apprentissage automatique, offrant
des outils efficaces pour les tiches courantes d’apprentissage automatique, telles que
la classification, la régression, le clustering et la réduction de dimensionnalité [70].

— TensorFlow et Keras : Frameworks pour le Deep Learning, couvrant un large éven-
tail de cas d’utilisation, allant de la recherche en Deep Learning a ’exécution de
modeles en production [71, 72].

— NumPy : Bibliotheéque pour le langage de programmation Python, ajoutant la prise
en charge de grands tableaux et matrices multidimensionnels, ainsi qu'une grande
collection de fonctions mathématiques de haut niveau pour opérer sur ces tableaux.
Elle est utilisée pour des opérations numériques efficaces et la manipulation de don-
nées volumineuses [73].

— OpenCYV : Bibliotheque open source pour le traitement et I’analyse d’images et de
vidéos, largement utilisée dans le secteur de la recherche et dans diverses industries
[74].

— Matplotlib et Plotly : Bibliothéques pour la visualisation de données en Python,
parfaites pour créer des tracés statiques, animés et interactifs, ainsi que des tableaux
de bord pour la présentation des données [75, 76].

4.3.3 Environnement de développement

Spécifications Matérielles :
— Processeur : Intel i3
— RAM : 4 Go
— Stockage : disque SSD de 500 Go

— Graphiques : Graphiques intégrés ou GPU dédié (pour les tiches d’apprentissage
en profondeur)

Spécifications du Logiciel :
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— Systeme d’exploitation : Windows 10

— Python : Python 3.7

— IDE : Visual Studio Code

— Frameworks d’Apprentissage En Profondeur : TensorFlow, Keras

— Prétraitement et Visualisation des Données : Pandas, NumPy, OpenCV, Matplot-
lib, Plotly

4.4 Interface utilisateur

4.4.1 Captures d’écran d’interface utilisateur

4.4.2 Présentation de I’interface graphique du systeme

L’interface est simple et facile a utiliser, avec trois options principales parmi lesquelles
les utilisateurs peuvent choisir :

— Algorithmes de comparaison
— Diagnostic de cardiologie

— A propos

Présentation de I’interface du systeme de Détection des Maladies Cardiaques - Vue
d’Ensemble

Le "systeme de Détection des Maladies Cardiaques” de NABD est congu pour amélio-
rer le diagnostic des maladies cardiaques a travers deux modules principaux. Le premier
module compare six algorithmes de classification (ANN, SVM, Random Forest, Régres-
sion Linéaire, Arbre de Décision, KNN) afin d’identifier le plus efficace pour ce type de
diagnostic. Le second module utilise 1’algorithme sélectionné pour évaluer les risques de
maladies cardiaques des patients. Ce module permet également de déterminer les carac-
téristiques et les facteurs les plus importants qui contribuent au diagnostic, facilitant ainsi
I'identification des principaux facteurs de risque. Le systeme offre donc une approche
intégrée pour optimiser le diagnostic des maladies cardiaques et mettre en évidence les
¢léments clés influencant la santé cardiaque.
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FIGURE 4.2 — Interface d’accueil pour le systéme de diagnostic des maladies cardiaques
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Programme de Détection des Maladies Cardiaques

Le programme actuel comprend deux modules : le premier module, le module de comparaison, effectue
une expérience comparative entre 5 algorithmes de classification afin de choisir le meilleur qui sera utilisé
dans le module de déploiement pour le diagnostic des maladies cardiaques. Ces algorithmes sont : ANN ,

SVM, Random Forest Linear Regression , I'arbre de décision et KNN. Le deuxiéme module utilise le
meilleur algorithme de classification, dans ce cas, SVM, pour le diagnostic des maladies cardiaques. De
plus, le module fournit les caractéristiques ou les facteurs les plus importants qui contribuent
significativerment au diagnostic des maladies cardiagues. Cela permet d’identifier les facteurs de risque
qui peuvent jouer un rdle important dans la présence ou I'absence de la maladie cardiague.

FIGURE 4.3 — Interface d’accueil 2
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Le module de comparaison

L’interface utilisateur est congue pour comparer la précision de divers modeles de diag-
nostic pour la classification des maladies cardiaques. Elle comprend un menu déroulant
pour sélectionner les algorithmes et des boutons pour télécharger I’ensemble de données
et lancer le processus de comparaison. La section des résultats affiche les taux de préci-
sion moyens pour plusieurs algorithmes. Cette interface conviviale facilite la sélection du
modele le plus précis pour le diagnostic des maladies cardiaques.

B | Systeme de classification des maladies cardiaques - Phase de comparaisen = (] X

Calculation de taux de précision des modeéles de diagnostic

o= ;| I@ Télédmrger R

Résultat

Début de I'entrainement ...

La précision moyenne de ANN: 84.39

La précision moyenne de SVM: 84.79

La précision moyenne de Random Forest: 84.93

La précision moyenne de Arbre de decision: 75.47
La précision moyenne de Logistic Regression: 84.93
La précision moyenne de KNN: 83.77

Meilleur classificateur : Random Forest
Meilleure précision : 84.93

FIGURE 4.4 — Interface du module de comparaison

Le module de déploiement

L’interface utilisateur fournie pour un systeme de classification des maladies cardiaques
permet aux professionnels de la santé de saisir diverses caractéristiques du patient, notam-
ment le sexe, I’4ge, le niveau d’éducation, les habitudes tabagiques, la consommation quo-
tidienne de cigarettes, les médicaments contre 1’hypertension, les antécédents d’accident
vasculaire cérébral, I’hypertension prévalente, le diabéte, le cholestérol total, la pression
artérielle systolique et diastolique, I'IMC, la fréquence cardiaque, la glycémie et le risque
de maladie coronarienne a dix ans. Aprés avoir entré ces détails, les utilisateurs peuvent
enregistrer les données ou exécuter une analyse de diagnostic a 1’aide des boutons res-
pectifs. Pour I’exemple affiché, un patient masculin de 18 ans, avec plusieurs facteurs de
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risque (fumeur, antécédents d’AVC, hypertension), est évalué. Le systeme diagnostique
que ce patient est a risque de maladie cardiaque, en citant spécifiquement 1’importance de
la pression artérielle systolique (sysBP) avec une valeur de 0.13. Des options pour enre-
gistrer les données et exécuter le diagnostic sont également disponibles.

B Systeme de classification des maladies cardiaques - Phase de dépioiement

Entrainement du systeme de classification

Importer le ficher CSV pour entrainer le systéme : &) Telécharger Dataset €€ Entrainer le systeme

Entrée des caractéristiques du patient

Sexe Age Niveau d'éducation Fumeur actuel
1 18 9 1
Cigarettes par jour Médicaments contre I'hypertens  Antécédents d'AVC Hypertension prévalente
18 1 1 1
Diabete Cholestérol total Pression artérielle systolique Pression artérielle diastolique
0 203 8 16
IMC Fréquence cardiaque Glucose TenYearCHD
10 80 100 0

Résultat du diagnostic

Résultat: Ce patient est & risque de maladie cardiague
Importance des caractéristiques:
sysBP: 0.13

Le [ v

&L Enreqister % Diagnostic

FIGURE 4.5 — Interface du module de déploiement

4.5 Conclusion

Le chapitre 4 présente I'implémentation du systéme de détection des maladies car-
diaques.

— Larchitecture du systeme est détaillée, comprenant la préparation des données, la
sélection d’algorithmes, leur entrainement et évaluation, puis le déploiement du mo-
dele sélectionné.

— Les techniques et outils utilisés sont décrits, notamment Python, les bibliotheques
Pandas, Scikit-Learn, TensorFlow et Keras pour le machine learning, ainsi que NumPy,
OpenCV et Matplotlib.

— L’interface utilisateur est présentée avec différents modules. Un module permet de
comparer les performances de plusieurs algorithmes afin de sélectionner le plus per-
formant.
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— Un second module utilise cet algorithme pour le diagnostic des patients via une
interface saisissant leurs caractéristiques. Le systeme évalue les risques et détermine
les facteurs clés.

— Les avantages du systéme sont la précision améliorée grice a la comparaison d’al-
gorithmes et la possibilité de personnalisation. L’intégration avec 1’IoT permet un
suivi continu.

— Des captures d’écran illustrent les fonctionnalités comme la comparaison d’algo-
rithmes et I'interface de diagnostic par saisie des données du patient.
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Chapitre 5

Résultats et Discussion
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Ce chapitre présente et analyse les résultats de I’étude. 11 montre la performance des
modeles sur les ensembles de données de test et compare les performances des différents
modeles évalués. Les résultats sont discutés pour en dégager des conclusions significatives,
et les implications pour la pratique clinique sont explorées.

5.1 Présentation et Discussion des Résultats

Dans la premiere phase, la phase de comparaison, six algorithmes de classification
différents ont été appliqués a deux ensembles de données de maladies cardiaques : les en-
sembles de données Framingham et Cleveland. Les algorithmes évalués étaient le Réseau
de Neurones Artificiels (ANN), la Machine a Vecteurs de Support (SVM), la Forét Aléa-
toire, I’ Arbre de Décision, la Régression Logistique et les K-Plus Proches Voisins (KNN).
L’objectif était de déterminer 1’algorithme le plus précis pour le diagnostic des maladies
cardiaques et de discuter des implications de ces résultats. Voici les taux de précision ob-
tenus pour chaque algorithme sur les deux ensembles de données :

5.1.1 Réseau de Neurones Artificiels (ANN)

- Ensemble de Données Framingham : 84,39%

- Ensemble de Données Cleveland : 80,54%

- Discussion : L’algorithme ANN a bien performé de maniére constante sur les deux en-
sembles de données, atteignant plus de 80% de précision. Cela démontre sa robustesse
a identifier les motifs dans le diagnostic des maladies cardiaques. Cependant, la perfor-
mance légérement inférieure sur I’ensemble de données de Cleveland suggere que I’ANN
peut étre sensible aux variations des caractéristiques des données.

5.1.2 Machine a Vecteurs de Support (SVM)

- Ensemble de Données Framingham : 84,79%

- Ensemble de Données Cleveland : 66,04%

- Discussion : La SVM a montré une chute significative de la précision sur I’ensemble
de données de Cleveland par rapport a celui de Framingham. Cette disparité indique que
la performance de la SVM dépend fortement de la distribution des caractéristiques de
I’ensemble de données et peut ne pas bien se généraliser a différents ensembles de données.

Algorithmes Taux de Précision (%)

Ensemble de Données Framingham | Ensemble de Données Cleveland

| ANN 84.39 80.54

SVM 84.79 66.04

Forét Aléatoire 84.93 83.17

Arbre de Décision 75.47 77.49

| Régression Logistique 84.93 82.84

[ KNN 83,77 65.35
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5.1.3 Forét Aléatoire

- Ensemble de Données Framingham : 84,93%

- Ensemble de Données Cleveland : 83,17%

- Discussion : La Forét Aléatoire s’est avérée étre le meilleur performer, avec une haute
précision sur les deux ensembles de données. Sa nature d’ensemble et sa capacité a gérer
la variabilité des caractéristiques en font un choix fiable pour le diagnostic des maladies
cardiaques sur des ensembles de données divers.

5.1.4 Arbre de Décision

- Ensemble de Données Framingham : 75,47%

- Ensemble de Données Cleveland : 77,49%

- Discussion : L’algorithme de I’ Arbre de Décision a montré une précision modérée, indi-
quant qu’il peut ne pas étre la meilleure méthode autonome pour le diagnostic des maladies
cardiaques. Sa tendance a surajuster les données d’entrailnement a probablement contribué
a la performance plus faible.

5.1.5 Régression Logistique

- Ensemble de Données Framingham : 84,93%

- Ensemble de Données Cleveland : 82,84%

- Discussion : La Régression Logistique a bien performé sur les deux ensembles de don-
nées, suivant de prés la Forét Aléatoire en termes de précision. Sa simplicité et son inter-
prétabilité en font une option viable, bien qu’elle puisse l1égerement étre en retrait dans des
scénarios plus complexes.

5.1.6 K-Plus Proches Voisins (KNN)

- Ensemble de Données Framingham : 83,77%

- Ensemble de Données Cleveland : 65,35%

- Discussion : Le KNN a montré une chute significative de performance sur I’ensemble de
données de Cleveland, soulignant sa sensibilité au choix des voisins et aux caractéristiques
de I’ensemble de données. Il peut nécessiter un réglage minutieux et est moins robuste que
d’autres méthodes dans ce contexte.

5.2 Implications pour le Diagnostic des Maladies Cardiaques

Les résultats de cette étude ont plusieurs implications pour le développement d’un
systeme de diagnostic des maladies cardiaques :

5.2.1 Sélection de I’Algorithme

La Forét Aléatoire se distingue comme 1’algorithme le plus performant, avec une haute
précision sur les deux ensembles de données. Sa performance robuste sur différents en-
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sembles de données suggere qu’il est bien adapté pour la généralisation et 1’application
pratique dans le diagnostic des maladies cardiaques.

5.2.2 Robustesse du Modele

La variabilité significative de la performance de certains algorithmes (par exemple,
SVM, KNN) sur les ensembles de données souligne I'importance d’utiliser des modeles
robustes capables de gérer différentes caractéristiques de données. La Forét Aléatoire et la
Régression Logistique sont préférables en raison de leur performance constante.

5.2.3 Caractéristiques des Ensembles de Données

Les différences de performance des algorithmes entre les ensembles de données Fra-
mingham et Cleveland indiquent que les caractéristiques spécifiques des ensembles de
données peuvent avoir un impact significatif sur la précision des modeles. Il est crucial
de considérer la nature de I’ensemble de données lors de la sélection et du réglage des
algorithmes.

5.2.4 Développement Futur

L’algorithme choisi, la Forét Aléatoire, servira de base au systeme de diagnostic des
maladies cardiaques. Sa haute précision et sa robustesse garantissent des prédictions diag-
nostiques fiables, contribuant a une meilleure prise de décision clinique et a de meilleurs
résultats pour les patients.

5.3 Utilisation du systeme pour le diagnostic des maladies
cardiaques

Nous utilisons la méthode de Random Forest pour entrainer le systéme sur I’ensemble
de données Framingham. Une fois I’entrainement terminé, le systéme sera prét a étre uti-
lisé pour diagnostiquer de nouveaux patients.

Pour tester le fonctionnement du systeme, nous avons sélectionné de maniere aléatoire un
exemple du jeu de données Framingham. Les valeurs des caractéristiques de cet exemple
sont les suivantes :

— Sexe : male (valeur 1),

— Age :39 ans,

— Niveau d’éducation : 4

— Fumeur actuel : Non (valeur 0)

— Nombre de cigarettes par jour : 0

— Meédicament contre I"hypertension : Non (valeur 0),
— Antécédents d’AVC : Non (Valeur 0)
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— Hypertension prévalente : Non (valeur 0)
— Diabete :Non(valeur 0)

— Cholesterol total : 195

— Pression artérielle systolique : 106

— Pression artérielle diastolique : 70

— IMC ou BMI : 26.97

— Fréquence cardiaque : 80

— Glucose : 77

Le systeme a correctement donné le résultat suivant : Ce patient n’est pas a risque de ma-
ladie cardiaque, suivi par un classement des caractéristiques selon leur importance ou leur
contribution dans la classification du diagnostic. Voici les résultats obtenus (les caractéris-
tiques sont énumérées avec leur importance respective) :

— Pression artérielle systolique : 0.13
— IMC ou BMI : 0.13

— glucose : 0.13

— Cholesterol total : 0.12

— age:0.12

— Pression artérielle diastolique : 0.12
— Fréquence cardiaque : 0.09

— Nombre de cigarettes par jour : 0.05
— Niveau d’éducation : 0.04

— Hypertension prévalente : 0.02

— male : 0.02

— Fumeur actuel : 0.01

— Médicament contre 1"hypertension : 0.01
— diabetes : 0.01

— Antécédents d’AVC : 0.00

- Les facteurs les plus influents contribuant a la prédiction que le patient ne présente
pas de risque de maladie cardiaque sont liés a la pression artérielle (systolique et diasto-
lique), I'IMC, les niveaux de glucose, les niveaux de cholestérol et I’age.

- Des caractéristiques comme le statut de fumeur, le niveau d’éducation, I’hypertension
prévalente et le sexe ont une contribution relativement moindre a la prédiction.
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5.4 Conclusion

Ce chapitre présente les résultats de 1'évaluation des performances de différents mo-
deles d’apprentissage automatique pour la détection des maladies cardiaques. En conclu-
sion, la Forét Aléatoire est I’algorithme le plus approprié pour le développement d’un
systeme de diagnostic des maladies cardiaques, offrant un équilibre entre précision, robus-
tesse et généralisabilité. Cette étude souligne la nécessité d’une sélection minutieuse des
algorithmes et de la considération des caractéristiques des ensembles de données dans les
applications de diagnostic médical.
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Chapitre 6

Conclusion
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6.1 Résumé de I’étude

Cette étude visait a développer un systeme de détection précoce des maladies car-
diaques en exploitant les avancées en apprentissage automatique. Le contexte et la moti-
vation de cette étude sont enracinés dans I'importance cruciale de la détection précoce des
maladies cardiaques, qui représentent la premiere cause de mortalité dans le monde. Les
méthodes traditionnelles de diagnostic, bien qu’efficaces, sont souvent cofiteuses, chro-
nophages et nécessitent I’intervention de spécialistes hautement qualifiés. Les progres
de I'apprentissage automatique offrent une opportunité prometteuse pour révolutionner
le diagnostic des maladies cardiaques, en améliorant la précision, en réduisant les cots et
en rendant les soins de santé plus accessibles.

6.2 Principaux résultats

Les principales étapes de 1’étude comprenaient la comparaison de divers algorithmes

d’apprentissage automatique appliqués aux ensembles de données de Framingham et de
Cleveland. Les algorithmes testés incluaient le Réseau de Neurones Artificiels (ANN), la
Machine a Vecteurs de Support (SVM), la Forét Aléatoire, I’ Arbre de Décision, la Régres-
sion Logistique et les K-Plus Proches Voisins (KNN). Les résultats ont montré que la Forét
Aléatoire était I’algorithme le plus performant, offrant la plus haute précision sur les deux
ensembles de données.
Les performances des autres algorithmes ont varié, avec la SVM et le KNN montrant une
sensibilité plus élevée aux caractéristiques des ensembles de données, tandis que I’ANN
et la Régression Logistique ont démontré une performance constante mais légérement in-
férieure a celle de la Forét Aléatoire.

6.3 Implications pratiques

Les implications pratiques de ces résultats sont significatives. La Forét Aléatoire, en
tant qu’algorithme le plus performant, sera utilisée comme base pour le développement
du systeme de diagnostic des maladies cardiaques. Sa robustesse et sa capacité a généra-
liser bien aux différents ensembles de données garantissent des prédictions diagnostiques
fiables, contribuant ainsi a une meilleure prise de décision clinique et a de meilleurs ré-
sultats pour les patients. En testant le systeme avec un exemple du jeu de données Fra-
mingham, le modeéle a correctement prédit que le patient n’était pas a risque de maladie
cardiaque, soulignant ’efficacité de la Forét Aléatoire. L.’analyse de I’'importance des ca-
ractéristiques a révélé que les facteurs les plus influents étaient la pression artérielle (sys-
tolique et diastolique), I'IMC, les niveaux de glucose, les niveaux de cholestérol et I’age.

6.4 Limitations et perspectives futures

Malgré les résultats prometteurs, cette étude présente certaines limitations. Les résul-
tats basés sur les ensembles de données Framingham et Cleveland peuvent ne pas étre
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enticrement généralisables a toutes les populations ou contextes cliniques. De plus, la va-
riabilité des performances de certains algorithmes souligne la nécessité d’une exploration
plus approfondie des caractéristiques des ensembles de données et des techniques de pré-
traitement.

Pour les travaux futurs, il est recommandé de :

- Tester et valider le modele sur des ensembles de données supplémentaires et diversifiés
pour améliorer sa généralisabilité.

- Explorer des techniques avancées d’apprentissage automatique, telles que I’apprentis-
sage profond et les modeles d’ensemble plus complexes, pour potentiellement améliorer
la précision et la robustesse du systeme.

- Etudier I'intégration de données en temps réel provenant de dispositifs portables et
connectés pour un suivi continu de I’état de santé cardiaque des patients.

En conclusion, I'intégration de I’apprentissage automatique dans la détection des maladies
cardiaques représente une avancée significative vers une médecine plus précise, accessible
et efficace. Les résultats de cette étude fournissent une base solide pour le développement
futur de systemes de diagnostic des maladies cardiaques basés sur 1’apprentissage automa-
tique, avec le potentiel d’améliorer considérablement les soins de santé et de sauver des
vies.
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Deuxiéme partie

Partie 2
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Chapitre 1

Présentation de projet
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1.1 1-L’idée de Projet

Les maladies cardiovasculaires (MCV) sont la premiere cause de déces dans le monde,
avec environ 17.9 millions de morts chaque année. Le nombre de décés dus aux maladies
cardiaques a augmenté de plus de 2 millions depuis 2000, atteignant pres de 9 millions
en 2019, ce qui représente 31Ce projet a pour objectif de développer un systéme de pré-
diction des maladies cardiaques en utilisant des techniques d’apprentissage automatique.
Le systeme integre un ensemble de données diversifié comprenant des facteurs cliniques,
démographiques et liés au mode de vie afin d’améliorer la précision des prévisions. De
plus, le projet explore diverses architectures d’apprentissage, telles que les k-plus proches
voisins (K-NN) et les réseaux de neurones artificiels (ANN), en les adaptant aux caracté-
ristiques uniques des données sur la santé cardiovasculaire. Le résultat final est une appli-
cation congue pour aider les médecins a prendre des décisions plus éclairées en matiere de
prédiction des maladies cardiaques.

Valeurs suggérées

Suivi personnalisé de la Santé et bien-Etre.

Fonctions affichées a 1’écran objets de santé.

Acces a des informations et Ressources santé fiable.

e Communication et partage de données avec des Professionnels de la santé.

Objectifs du Projet

e Améliorer la précision du diagnostic : Atteindre une grande précision dans le diag-
nostic des maladies cardiaques a I’aide du systéme.

e Réduire le temps et les coits : Economiser du temps et des efforts pour les médecins
et les patients en accélérant le processus de diagnostic.

e Génération de revenus : Monétiser 1’application par divers moyens tels que les frais
d’abonnement, les achats ou la publicité intégrée a 1’application.

e Expansion du marché et coopération avec les institutions médicales : Elargir le
champ d’utilisation du systéme en nouant des partenariats avec les hopitaux et les
centres de santé.

Calendrier d’achevement du projet
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Etape M1 | M2 | M3 M4 M5 M6 | M7 | M8 MY | MI10

Etudier le
marché

Préparation et
étude du plan vV |V
d’affaires

Etape de déve-
loppement du v v v
systéeme

Phase de test
et de
formation du
systeme

[’étape
d’utilisation
dans le v |V
processus de
diagnostic

Marketing et
promotion

Evaluation et
amélioration v
continue

TABLE 1.1 — Calendrier d’achevement du projet
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Chapitre 2

Innovation
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2.1 Nature des Innovations

Ce projet technologique utilise les technologies modernes pour diagnostiquer les ma-
ladies cardiaques et prédire les problemes de santé avant qu’ils ne deviennent graves, en
adaptant les recommandations sanitaires aux données spécifiques de chaque utilisateur
grace a I’intelligence artificielle.

2.2 Domaines d’Innovations

— Intelligence artificielle (IA) : Utilisation de I'intelligence artificielle dans le proces-
sus de diagnostic et de prédiction des maladies cardiaques.

— Innovations technologiques : L’application « Nabd » s appuie fortement sur les tech-
nologies modernes telles que I'intelligence artificielle pour analyser les données de
marché. Fournir des recommandations personnalisées aux utilisateurs et des techno-
logies de réalité. Ces technologies contribuent & améliorer I’expérience utilisateur et
a fournir des services distinctifs qui facilitent le processus de diagnostic, en s’ap-
puyant sur une technologie moderne. Cela rend le projet innovant et améliore sa
capacité a répondre aux besoins du marché de maniere plus efficace et plus efficace
maniere efficace.
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Chapitre 3

Analyse Stratégique du Marché
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3.1 Vue du Segment de Marché

— Marché potentiel : Toutes les institutions du secteur de la santé ainsi que toutes les
personnes ou organisations souhaitant utiliser ce systeme pour le diagnostic précoce
des problémes de santé liés aux maladies cardiaques.

— Marché cible : Hopitaux, cabinets médicaux et personnes recherchant un diagnos-
tic initial pour les maladies cardiaques. Ces segments ont été choisis car ils sont
considérés comme des centres clés pour la prestation de soins de santé. En outre,
ces partenariats peuvent contribuer a élargir I'utilisation du systeme et a orienter les
patients vers son utilisation.

3.2 Mesurer I’Intensité de la Compétition

Initialement, il n’y a pas de concurrents sur le marché algérien, mais il existe des
concurrents internationaux classés par part de marché, tels que Mayo Clinic et Webteb.
Leur principal atout est leur ancienneté sur le marché. Notre avantage réside dans le fait
d’étre les premiers a entrer sur le marché algérien, ou il n’y a actuellement aucun concur-
rent local. Contrairement aux acteurs internationaux comme Mayo Clinic et Webteb, qui
ont acquis une part de marché grace a leur ancienneté, notre opportunité réside dans le fait
de pionnier et de capturer le marché local avec des solutions innovantes spécifiquement
adaptées aux besoins de la santé en Algérie.

3.3 Stratégies de Marketing

— Campagne de sensibilisation : Souligner I'importance de la détection précoce des
maladies cardiaques et comment notre systeme y contribue.

— Marketing direct : Communication avec les hopitaux et les cardiologues.

— Marketing numérique : Utilisation des réseaux sociaux et des sites Web pour pro-
mouvoir le systeme.

— Publicité en ligne : Investissement dans des campagnes publicitaires en ligne ciblées.

— Marketing d’influence : Collaboration avec des influenceurs et des experts du secteur
de la santé en Algérie.
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Chapitre 4

Plan de Production et Organisation

64

Scanned with ACE Scanner



4.1 Processus de Production

Le projet nécessite la collaboration de médecins, propriétaires de cliniques et hopitaux,
considérés comme des partenaires essentiels. Le paiement est effectué des réception de la
commande.

4.1.1 Plan de production et d’organisation
Le processus de création de 1’application « Nabd » passe par plusieurs étapes princi-
pales qui garantissent la qualité du produit final et responsabilisent le lecteur.
— Recueillir et analyser les exigences et les besoins
— Analyse des besoins et exigences :
— Etude de marché : Analyse des besoins du marché des courtiers et clients

potentiels.

— Recueillir les exigences : Déterminer les fonctionnalités requises pour
I’application via des réunions avec les autorités concernées et des son-
dages d’opinion.

— Construire I’application
— Design et développement :

— Conception initiale : Création de wireframes pour déterminer I’apparence

de I'application et I'expérience utilisateur.

— Conception finale : Conception d’une interface utilisateur professionnelle
basée sur les principes UX/UI pour une expérience conviviale.

— Développement : Programmation de 1’application en utilisant les outils et
technologies sélectionnés, incluant le frontend et le backend.
— Tests et évaluation :
— Tests unitaires : Vérification de chaque partie de 1’application de maniére in-
dépendante pour garantir son bon fonctionnement.

— Tests intégrés : Validation de toutes les composantes ensemble pour assurer
leur intégration et leur bon fonctionnement.

— Tests d’acceptation : Evaluation de 1’application par un groupe sélectionné
d’utilisateurs pour vérifier que toutes les exigences sont remplies.
— Personnalisation de ’application
— Préparation de la demande de mise sur le marché :

— Localisation : Adaptation de 1’application au marché cible en termes de
langue, de culture et de contenu.

— Améliorations finales : Incorporation des retours des tests et des avis pour
apporter les dernieres améliorations.

— Préparation des versions d’essai :
— Version d’essai : Lancement d’une version d’essai pour recueillir des feed-
backs supplémentaires et améliorer 1’application en conséquence.
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— Formation et accompagnement : Préparation de matériel de formation pour
les utilisateurs finaux comme les courtiers immobiliers.

— Lancement et commercialisation de I’application
— Préparation de I’application pour le lancement :

— Préparation des packages d’installation : Création des fichiers d’installa-
tion finaux pour i0S et Android.
— Publication dans les magasins d’applications : Mise en ligne sur I’App
Store et Google Play.
— Marketing et publicité :
— Plan marketing : Mise en place d’un plan complet pour attirer les utilisa-
teurs et les inciter a télécharger et utiliser I’application.

— Support technique : Fourniture d’un support continu pour résoudre les pro-
blémes aprés le lancement.

4.2 Restauration

— Configuration du profil
— Profil complet
Les fournisseurs incluent des médecins, des propriétaires de cliniques et d’hopitaux,
avec lesquels nous entretenons une relation commerciale privilégicée. Le paiement est ef-
fectué des réception de la commande.

4.3 La main qui travaille

Notre projet est une entreprise rentable qui peut indirectement créer des milliers d’em-
plois, en plus des emplois directs liés a I'administration systeme, au service client et aux
ingénieurs logiciels.

En bref, notre projet créera des opportunités d’emploi directes et indirectes dans divers
domaines tout en encourageant I’innovation, la recherche et le développement technolo-

gique.

4.4 Principales entreprises

Les principales entreprises cibles incluent des hopitaux, des cliniques et des médecins.
Nous avons €également établi un partenariat avec 1’ incubateur d’entreprises de I’ Université
de Skikda et prévoyons de continuer a développer notre réseau grace a notre expertise dans
le domaine des technologies de 1'information pour assurer le succes continu du projet.
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Chapitre 5

Plan financier
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5.1 Coiits et Charges

Le budget du projet est d’environ 430 000 dinars algériens. La commercialisation re-
présente 20% du budget, tandis que 50% sont alloués a 1’achat d’équipements et au paie-
ment des factures. Le projet peut étre financé par une subvention sans intérét de I’ Agence
Nationale de Gestion du Micro-Crédit.

Catégorie de dépenses Montant estimé (en DZD)
Développement du systéme 70,000
Infrastructure informatique (serveurs, 40,000
etc.)

Marketing et publicité 100,000
Salaires et charges sociales des employ¢s 100,000
Frais juridiques et administratifs 20,000
Frais de location de bureau 40,000
Frais de communication (téléphone, inter- 40,000
net, etc.)

Autres dépenses diverses 20,000
Total 430,000

TABLE 5.1 — Plan de Répartition du Budget du Projet
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5.2 Coiits et responsabilités

5.2.1 Coiits et investissements nécessaires

Les investissements de démarrage (biens d'une durée d'utilisation > 1 an) :
Listez wos dépenses ou investissements engogés guant le démarroge de Moctiviteé

Durée d'utilisation en année, vide si non

ture mvestissement Explications Saish
Na de I it Valeur 4 amortissable)
Codts de développement de I'application 50 000 1
Licences et abonnements logiciels. 15 000 1
Contenachgiesl - T 22 poo 1
Brevets et Marque et logo 15 goo 1
Frais de Recherche &t Développement 20 oo 1
Trademark and Logo Registration 19 000 1
1
fquipememtsinformatiques 210000 z
Mobilier &1 Agencement 304 000, nonamort
LEquipement de support technigus 10 OO 3
Equipement caméra et audio 56 000 5
. Mantant en preévision du démoarnoge de _
Trésorerie de départ Foctivite 300 000
Tomau

FIGURE 5.1 — Les investissements de demarrage
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5.3 Meéthodes et sources de financement

Le financement de vos investissements :

des I, i a financer

Apport en Capital
Assecié (1)
Lpport en numdéraire (argant)
Appartean nature [autrec slenc)
Associé (2)
Apport en numéraire
Apports en nature

Apport en Compte Courant
Axeacié (1)
Associé (2)

10351 000

Salsir valeur

120 000
130 000

ﬁ‘ALAPPOR_Tmhnﬂ propre

Subwentian
Subventon I équipement
Subventon dinvestissement
Lutre financement (libelié)

I'IU'I'AI. APPORT autres

Emprunts
Frétn"1 (Litell€)
Frétn"2 (Likell€)

91: 000

TOTAL ar emprurt

911 000

Toux Durée en meis
8.,00% &0

FIGURE 5.2 — Financement des investissement

5.4 Remboursement des retours

Les retours sont échangés via :

5.4.1 Publicités payantes :

— Vente d’espaces publicitaires au sein de 1’application aux sociétés liées.

5.4.2 Frais d’abonnement :

— Proposer des formules d’abonnement mensuelles ou annuelles pour afficher des pu-

blicités sur 1’application.

5.4.3 Commissions :

— Percevoir une commission sur chaque processus publicitaire effectué via 1’applica-

tion.
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Services supplémentaires :

— Fournir des services distingués tels que I’évaluation de cliniques spécialisées, la

préparation de rapports médicaux et de consultations.

i Bilan prévisionnel i
#REF!
Montant
| INVESTISSEMENTS
Immobilisations incorporelles 151 000
Couts de développement de 'application 60 000
Licences et abonnements logiciels 15 000
Contenu digital 22 000
Brevets et Margue et logo 15 000
Frais de Recherche et Developpernent 20 000
Trademark and Logo Registration 19 000
o
Immobilisations corporelles 580 000
Equipements Informatigues 210 000
Mobilier et Agencement 204 000
Equipement de support technigque 10 000
Equipement caméra et audio 56 000
o
o
o
Autres Frais immobilisés o
o
o
o
o
Trésorerie de départ 300 000
TOTAL BESOINS 1031 000
Montant
FINANCEMENTS
Apport en fond propre 120 000
Associé (1) 120 000
Associé (2) o
o o
Apport autre o
Subventions o
Autre financement (libellé) o
Apport par emprunt Toux Durée en mois 911 000
Prét n*1 (Libellé) 8.00% 60 911 000
o
TOTAL RESSOURCES 1031 000

FIGURE 5.3 — Bilan previsionnel
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5.5 Tableau des comptes (résultats attendus)

Tableau des (résultats attendus)

En Milliers DZ1D N - N-I1|N [N+ N+Z | N+3
Vente i produits annexes B3 91.5 115
Wi che= produits finis ¢t en i / ]

Impdt exigible sur résultat ordinaire

Impot différe (variation) soar césaltat

FIGURE 5.4 — tableau des comptes (résultats attendus)
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5.6 Besoins en fonds de roulement

Anwyse dienfs / foumisseurs |

: Annde 1 Annda 2 Annfie 3
Basoans kil [
Crisdit cliemt 7 D 101 476 143 055
RESEOUTTES
Dittes Paummisseurs 25 204 730 =] 95 402
Besoin &n fonds de roclement 204 730 a7 617 45 BE4
FIGURE 5.5 — Besoins en fonds de roulement moyen
Seull de rentatbhilibe
Bninde 1 Anrdde 2 A 3
Wastes + Prosduction réelis 4 FI3 My 5391 250 7 407 T=0
A hats consomimss E04 17T 1005 338 1407 473
[T-ofal dizs codns variabes =04 2T 10405 338 1407 472
Farge sur codts vasiaties 3 478 730 47235913 & DDO ITE
Taus de marge sur codfts warisbles BE% Bl 21%
Cioelris Re s 2 355 BOQ 347050 2 589 130
Total des charges 3 160 2 F 352 427 3 996 &0
AResaiftat couramt avant iImpdts 107928 1538 B33 3411 145
el de reptabiing [chiffre o affaires) 2 508 397 Z 897 baZ 3 196 455

FIGURE 5.6 — seuil de rentabilite
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5.7 Tableau du Trésor

I

Comnpte de résullats g évisasnnel sur 3 ans

SREF!
Année 1| Année 2 | Année 3
Proguits d exp 4 233 00O S 291 250 7 407 7S50
[Canffre Taffavres NT sentes o a [}
[Cruffre doffares HT serwices % 233 OO s 291 250 7 407 7SO
Charges o eapioatation =04 270 1005 138 1 407 473
{Chorges sorobees s Afcorcfiomdises o o o
{Charges Variables s Services BOs 270 I o005 I8 I 807 473
| Marge brute BAIMTIO; 438 913 |
Charges externes 543 300 543 300 543 300
AL SO rs. Prirmes wErseaes 5 000 5 oo0 5 a0
Tedocom inter met 22 000 22 000 22 000
[Locotons outres SOC OO0 S00 OO0 S00 O00
|Eow Eiectricies Is o000 Is 000 Is o000
1 300 1 200 1 300
o o o
o o a
o o o
o o o
o a [
W abe 2 BES 430 3 742 813 S A58 978
ot tanes a o [
OC PETLOCweed 1 551 000 I 706 100 I 96T 015
Ler o3 o impxryes 1 00D OO 1 300 DOO 1 265 000
O LSS @TTRRTRe S 100 0OO 110 OO0 126 SO0
nt Sripeanti(s) 410 DOOD 451 oOo S1i8 &0
[iCharges soCiaies Grigeant|s) 41 DOOD 45 100 S1 BES
Escodent brut 0 exploitation 1 334 430 2036 513 3 494 363
(Charges financsres &7 302 54 450 40 615
[ L%s s o Lon 194 200 43 200 431 200
[ RezuRat mpons 1072 928 is3s s23 3311 sas
|t gt sur s socketes (15™ et Z8MW) IS5 as4a 537 915 950 166
[RésuRtat net comptable (resultat de Iemercce) 777 aea 1400 ses T a5 saz |
Annge 1 Année 2 Année 3
Resuitat de |'exercice 777 464 1400 908 1460 982
+ Dotation aux amortissements 154 200 43 200 43200
dautofinancement 971 664 1444 108 2504 182
Remboursement des emprunts 154 380 67172 4 181047
net 81734 llﬁﬁi 13123135

FIGURE 5.7 — compte de resultats previsionnel sur 3 ans
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Plan de fnancement 4 3 ans

Annee 1 Annite 2 Armsise 3

| rsrmacshillsateons 741 D00

| AcquisEion des SIoCks

Varation ou Besoen en fonds de roslemen T4 TID 177113 13 D47
| Rembasrsemient o empronts 154 3£0 1ET 172 1531 D47
Total des besoins 1 090 050 4541 154 098
Appan perigrned 120 000

Empeurits w11

Suvwertaons 1]

Butres financements (1]

Capacitg d aute- finandcemen F71 G 1 444 108 2 504 1HZ
Total des ressourtes I D02 S84 1444 108 2 504 1EZ
Variation de tresceerie 9511574 1 445 049 2 310 DEE

0 résorwie WII 574 2 361 613 4§71 711
i
Aanie | | Anmbe 1 P Rande ] %

eiftre ' aftaires 413 0m b SH1ED 1 T TR s
Ventis « production ridlio 4 153 Do 1 ¥ 1 T80T TS i
Achats consomanis 54 1M w 1005 138 M5, 1507 473 R
m TR L) 4 5 513 pLiLY| e IN 1
arges enieimes 130 m 543 30 e % 541 300 b
Walieis ajoutie 1843 L IMIE | ST [
Impits ot Lanes ] = 0 # 0 "
Drarges de pavsonne| 1551000 ) 1706 100 o 188015 N
Eacbdent brut d enplaitation 1344 m 18553 ) 385 583 5.1
Diadation dux amaetisLematy B4 ™ 4300 N amm i
Ritsiitat d euplntation 1 460 190 i 19331 | 35l M3 E
Dharpes financibngs &7 3 Eed 54450 1% 40615 "
Riwuntat inancier 5/ 3l i 54 480 1% L m
Risultat courant 10msa &% 181 | 341118 ns
Risultat de fexercice mes|  w jags|  m 1mm|
Cagacind d'sutofisancement a1 68 m 1844 108 L] 1504 10 W

FIGURE 5.8 — plan de financement a 3 ans

75

Scanned with ACE Scanner



REALISATION PREVISION
En Milliers DZD N-2 N-1 N N+ N+2 N3 NH N5
Vente et produits annexes M12600 | 3217080 | 4021350 423300000 5291250.00 T407750.00 | 888930000 | 11111625.00
Variation des stocks produits finis et en cours 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Production immabilisée 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Subvention d'exploitarion 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Production de l'exercice 12810 | 3217080 | 4021350 4233000.00 529125000 40775000 | B869300.00 | 11111625.00
Achats consomniés 4504339 | 611452 | 7640565 | 804270.00 | 1005337.50 | 140747250 | 1688967.00 | 211120875
Services Extérieurs et autres consommations 0981 | 41908 | S16135 | 54330000 | 543300.00 | 543300.00 | 65196000 | 81495000
Consommarion de ['exercice T68114.9 | 1024153.2 | 12801915 | 1347570.00 1548637.50 195077250 | 2340927.00 | 2926158.75
Valeur ajourée d exploitarion 16446951 | 21920268 | 27411585 | 2665430.00 4261250 56477.50 654837300 | B185466.25
Charges de personnel 656350 | 877800 | 1007250 | 1155000.00 | 1270500,00 | 1461075.00 | 175329000 | 219161250
Iimpéits et taxes et versement assimilés 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Excédent Brut d Exploitation 966345.1 | 13151268 | 16430085 |  1730430.00 UTLS0 9590250 | 4795083.00 | 5993853.75
Autres produits opérationnels 0 0 0 0.00 0.00 10000.00 12000.00 15000.00
Autres charges opérarionnelles 0 0 0 0.00 0.00 15000.00 18000.00 20500.00
Dotations auxamortissements, Provisions 10694 | 14759 | 1s449 | 19420000 | 4320000 | 4320000 | 5184000 | 64800.00
Reprise sur pertes de valeurs et provisions 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Résulti opérationnel 8756511 | 1167534.8 | 14594185 1536230.00 426m2.50 JATT0250 | 4737243.00 | 592155375
Produits Financiers 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Charges financiéres 316191735 | 51149.2231 | @3936.528%2) 6730161 | 5448981 | 4061464 | 7Sy | 6092196
Résultat financier 38361.91735 | 51149.2231 | 63936.52092|  67301.61 54489.81- 40614.64- 48737.57- | 60921.96-
Résultat Ordinaire avant impé G14013.0173 | 1218684.02 | 1523385.029 160353161 13THIL6Y 190706786 | 468850543 | 5660631.79
Iimpit exigible sur résultar ordinaire 220503.2543 | 304671.006 | 360036.7572  400682.50 593605.67 976771.97 117212636 | 1465157.95
Impot différé (variarion) sur résultat ordinaire 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00
TOTAL DESPRODUITS DESACTIVITES ORDINAIRES| 2412810 | 3217080 | 4021350 4233000.00 5291250.00 TAT750.00 | 6901300.00 | 11126625.00
TOTAL DES CHARGES DESACTIVITES ORDINAIRES| 1804024.072 | 240536543 | 3006706.786] 316495451 3510432.98 44743410 538492093 | 673115116
RESULTANET DESACTIVITES ORDINAIRES 606785.9283 | B11714.571 | 1014643.214| 106804549 1780817.02 19303590 | 3516379.07 | 4395473.84
Eléments extraordinaire (produits) 0 0 0 0.00 0.00 0.00
Eléments extraordinaire (charges) 0 0 0 0.00 0.00 0.00
Résultar extraordinaire 0 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RESULTAT NET DELEXERCICE 608785.9283 | B11714.571 | 1014643.214) 106804549 1760817.02 193031590 | 3516379.07 | 4395473.84

FIGURE 5.9 — Suite
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Chapitre 6

Prototype expérimental
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6.1 Présentation de D’'interface du systeme de Détection
des Maladies Cardiaques - Vue d’Ensemble

Le "systeme de Détection des Maladies Cardiaques” de NABD est congu pour amélio-
rer le diagnostic des maladies cardiaques a travers deux modules principaux. Le premier
module compare six algorithmes de classification (ANN, SVM, Radom Forest, Régres-
sion Linéaire, Arbre de Décision, KNN) afin d’identifier le plus efficace pour ce type de
diagnostic. Le second module utilise 1’algorithme sélectionné pour évaluer les risques de
maladies cardiaques des patients. Ce module permet également de déterminer les carac-
téristiques et les facteurs les plus importants qui contribuent au diagnostic, facilitant ainsi
I’identification des principaux facteurs de risque. Le systeme offre donc une approche
intégrée pour optimiser le diagnostic des maladies cardiaques et mettre en évidence les
¢léments clés influencant la santé cardiaque.

6.2 Présentation de I’interface graphique du systeme

L’interface est simple et facile a utiliser, avec trois options principales parmi lesquelles
les utilisateurs peuvent choisir :

— Algorithmes de comparaison
— Diagnostic de cardiologie
— A propos

® | Programme Principal de Détection des Maladies Cardiaques = a X

¥

[

Programme de Detection des Maladies

Cardiaques

*% Algorithmes de Comparaison % Diagnostic maladie cardiaque
® A propos

FIGURE 6.1 — Interface d’accueil pour le systeme de diagnostic des maladies cardiaques
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63 A propos

Une présentation générale du systéme, y compris les principaux modules qu’il com-
prend ainsi que les fonctions de chaque module.

B | A propos

N2

NABD

Programme de Détection des Maladies Cardiaques

Le programme actuel comprend deux modules : ie premier module, le module de comparaison, effectue
une expérience comparative entre 5 algorithmes de classification afin de choisir le meilleur qui sera utilisé
dans le module de déploiement pour le diagnostic des maladies cardiaques. Ces algorithmes sont : ANN ,

SVM, Random Forest.Linear Regression , I'arbre de décision et KNN. Le deuxiéme module utilise le
meilleur algorithme de classification, dans ce cas, 5VM, pour le diagnostic des maladies cardiaques. De
plus, le module fournit les caractéristiques ou les facteurs les plus importants qui contribuent
significativement au diagnostic des maladies cardiaques. Cela permet d'identifier les facteurs de risque
qui peuvent jouer un réle important dans la présence ou I'absence de la maladie cardiague.

FIGURE 6.2 — Interface d’apropos du systeme de diagnostic des maladies cardiaques

6.4 Le module de comparaison

L’interface utilisateur est congue pour comparer la précision de différents modeles de
diagnostic dans la classification des maladies cardiaques. Elle comprend un menu dérou-
lant permettant de sélectionner les algorithmes ainsi que des boutons pour télécharger
I’ensemble de données et lancer le processus de comparaison. La section des résultats af-
fiche les taux de précision moyens pour plusieurs algorithmes. Cette interface conviviale
facilite le choix du modele le plus précis pour le diagnostic des maladies cardiaques.
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# Systeme de classification des maladies cardiaques - Phase de comparaison = a X

Calculation de taux de précision des modeles de diagnostic

All Algorithmes j 8] Télécharger Dataset 1 Comparer

Résultat

Début de I'entrainement ....

La précision moyenne de ANN: 84,39

La précision moyenne de SVM: 84.79

La précision moyenne de Random Forest: 84.93

La précision moyenne de Arbre de decision: 75.47
La précision moyenne de Logistic Regression: 84.93
La précision moyenne de KNN: 83.77

Meilleur classificateur : Random Forest
Meilleure précision : 84.93

FIGURE 6.3 — Interface du module de comparaison

6.5 Le module de déploiement (diagnostics)

L'interface utilisateur fournie par le systeme de classification des maladies cardiaques
permet aux professionnels de la santé de saisir diverses caractéristiques du patient, telles
que le sexe, I’4ge, le niveau d’éducation, les habitudes tabagiques, la consommation quo-
tidienne de cigarettes, les médicaments contre 1’hypertension, les antécédents d’accident
vasculaire cérébral, I’hypertension préexistante, le diabete, le cholestérol total, la pression
artérielle systolique et diastolique, I'IMC, la fréquence cardiaque, la glycémie et le risque
de maladie coronarienne a dix ans. Une fois ces détails saisis, les utilisateurs peuvent en-
registrer les données ou effectuer une analyse diagnostique a 1’aide des boutons dédiés.
Dans I’exemple donné, un patient masculin de 18 ans présentant plusieurs facteurs de
risque (tabagisme, antécédents d’ AVC, hypertension) est évalué. Le systéme diagnostique
que ce patient est a risque de maladie cardiaque, mettant particulierement en avant I'im-
portance de la pression artérielle systolique (sysBP) avec une valeur de 0.13. Des options
pour enregistrer les données et effectuer le diagnostic sont également disponibles.
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B Systéme de classification des maladies cardiaques - Phase de déplolement

O

Entrainement du systéme de classification

Importer le ficher CSV pour entrainer le systéme : &) Télécharger Dataset €k Entrainer le systéme

Entrée des caractéristiques du patient

Sexe Age Niveau d'éducation Fumeur actuel
1 18 9 1
Cigarettes par jour Médicaments contre I'hypertens  Antécédents d'AVC Hypertension prévalente
18 1 1 1
Diabéte Cholestéral total Pression artérielle systolique Pression artérielle diastolique
0 203 8 16
IMC Fréquence cardiaque Glucosa TenYearCHD
10 80 100 0
Résultat du diagnostic

Résultat: Ce patient est a risque de maladie cardiaque
Importance des caractéristiques:
sysBP: 0.13

& Enregister % Diagnostic

FIGURE 6.4 — Interface du module de déploiement
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Chapitre 7

Annexées
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BMC

| [ Nom de Pentreprise : Oate:

Business Model Canvas Nabd 29/05/2024
Partenaires clés Activités Clés Propaositions de Relation Client Clients
1 Ministére de la + Développement et valeur » + Service clientéle snligne v Utilisateurs individuels
Sante. amélioration continue de ' Accés & des informations pour le support etles préoccoupés parleur santé
1 Collaboration avee lapplication. et des ressources de santé questions. et leur bien étre.
des fournisseurs 1 Collscte ot analyse des flables. ' Notifications et rappels ' Professiormels de la
dappareils de santé dorades de santé des - personnalisés pour santé cherchant & suvre
coninectés pous utilisaterxs partage de donnéesaves encourager lengagement. leurs
mm‘m de + Collaborations avec des des » Collects de patients a distance.

s,

 Accordavec des
assureLYs santé pour

professiormels de la sarté pour
garartir la pertinence et la

professionnels de la santé,
Rapidité du diagnostic.

commentares des
utilizaterrs powr

' Entreprises cherchant &
promouvolr la santé etle

fighilité desmnformations détection précoce: permetla at éli orer ' application bien tre de leurs employés,
ﬁjﬁmag&(d fournies. 1 détection précoce des
| lutilisation de maladies cardiaques,
syziame el , Rosstiuncos cits permetiant desinterventions | canayg
a fwomp;ﬂsef :S _ rapides etla prévention des
comportements saing, :
p_ « Développeurs de logciels complications.
! Hﬁpﬂ am pow la conceptionetla + Marketing enligne via
1 Clindgque maintenance de Fapplication les résean sociaw, les
+ Dornmées de  santé et blogs de santé, etc.
algorithmes  d'analyse  pout + Partenaniats  avec  des
foumnir des insights pertinents. professionnels de la santé,
 Bervewrs et infrastruchwe des entrepnises et des
nformatique powe stocker et organisations de bien Btre.
traiter les doonides des
uti sateiws,
Coiits Revenus

. Matériel informatique

1 Colits de développement et de maintenance de
l'application, » Frais de serveur et dhebergement.

- Frais de marketing et de promotion,
1 Cofits de support clientéle et de gestion des données.

+ Modéle fermium avec desfonctionnalités de bage gratuites et des
fonctionnalités avancées payantes.
+ Abontements mensuels ou annuels powr un accés complet & towtes
les fonctiormalités,
Vendre le systéme aux hipitaux etcentres de santé.
+ Marketing, promotion et sensibilisation.

FIGURE 7.1 — Business Model Canvas
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