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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.

30

Scanned with ACE Scanner



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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