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Application du Machine Learning pour le Diagnostic Automatique des maladies

Introduction générale

Contexte du travail

L'évolution rapide des technologies d’intelligence artificielle (IA) a permis d’envisager
des solutions innovantes dans de nombreux secteurs, notamment dans le domaine
meédical. Ce dernier exige un haut niveau de précision et de réactivité dans la prise de
décision, notamment pour le diagnostic des maladies. L’apprentissage automatique
(machine learning), sous-domaine de I'lA, s’impose aujourd’hui comme un levier
puissant pour assister les professionnels de santé et améliorer la qualité des soins. En
exploitant de grandes quantités de données médicales, il devient possible de
construire des systémes intelligents capables d’analyser, de prédire et de
recommander des décisions adaptées a chaque situation clinique.

Problématique

Le diagnostic médical reste une tache complexe, souvent confrontée a des difficultés
telles que la diversité des symptémes, la similarité entre certaines maladies, ou encore
le manque de données structurées. Ces contraintes peuvent conduire a des erreurs
de diagnostic, a une perte de temps ou a une surcharge du personnel médical. Par
ailleurs, les données meédicales disponibles sont souvent déséquilibrées ou
incomplétes, rendant difficile I'entrainement de modeles fiables. Il est donc nécessaire
de mettre en place une solution capable de centraliser des données de qualité, de les
analyser intelligemment, et de fournir des résultats pertinents, que ce soit pour les
professionnels ou pour les patients.

Contribution

Dans ce contexte, notre projet de fin d’études propose la conception et le
développement d’un systeme intelligent de diagnostic médical basé sur
'apprentissage automatique. Ce projet repose sur plusieurs contributions majeures

o« Création d’'une base de données médicale personnalisée, issue de
différentes sources, nettoyée, traitée et préparée pour servir de base
d’apprentissage fiable et représentative ;

« Comparaison de trois algorithmes de classification (XGBoost, Random
Forest et SVM) appligués a des bases standards (Breast Cancer, Heart
Disease), ainsi notre base développée dans le but d’identifier le modéle le plus
performant pour notre systeme.



des techniqgues comme SMOTE et I'ajustement des poids ont été utilisées afin
de former des modeéles plus équilibrés et efficaces.

La méthode sélectionnée, combinée a notre base de données développée,
a été intégrée dans deux types d’interfaces :

= une application de bureau destinée aux professionnels de
santé, pour 'aide a la décision médicale,

= une application mobile a usage des patients, pour proposer un
diagnostic initial et des conseils utiles.

Développement d’'un systéme de recommandation, proposant un
diagnostic, des médicaments et des conseils médicaux adaptés, a partir des
données saisies.

Organisation

Ce projet est structuré en trois chapitres :

Le premier chapitre présente les généralités sur 'apprentissage automatique
et la classification, ainsi que leurs principales applications dans le domaine
médical.

Le deuxiéme chapitre est consacré a la présentation des méthodes de
classification utilisées, des bases de données exploitées (dont celles issues du
UCI Repository) ainsi que le développement de notre propre base de données
médicale.

Enfin, le troisieme chapitre porte sur limplémentation des différents
algorithmes, les expérimentations réalisées, I'évaluation des performances,
ainsi que la présentation de notre application de diagnostic.
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Chapitre I. Introduction a
Papprentissage automatique

1.1) Introduction a l'intelligence artificielle (IA)

L’intelligence artificielle (1A) est aujourd’hui trés utilisée dans plusieurs domaines,
notamment dans le domaine médical. Parmi les techniques les plus importantes de
I'lA, on trouve IPapprentissage automatique (ou machine learning). Cette méthode
permet a un ordinateur d’apprendre a partir des données, sans étre programmé
directement pour chaque tache.

Une des techniques de base en apprentissage automatique est la classification. Elle
consiste a classer des données dans des groupes ou des catégories. Par exemple,
on peut utiliser la classification pour détecter si un patient est malade ou non a partir
de ses résultats médicaux.

Dans le domaine de la santé, ces techniques sont de plus en plus utilisées. Elles
permettent par exemple d’aider les médecins a poser un diagnhostic, de prédire
I’évolution d’une maladie, ou encore de détecter automatiquement des anomalies
sur une radiographie. [1] ,[2] ,[3] .

Dans ce chapitre, nous allons présenter :

« les bases de I'apprentissage automatique,

« les différents types d’apprentissage (supervisé, non superviseé),

« le principe de la classification,

e ainsi que quelques exemples d’applications dans le domaine médical.
o les études antérieures
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1.2)  Apprentissage automatique (Machine Learning)
1.2.1) Définition de I'apprentissage automatique

L’apprentissage automatique, ou Machine Learning, est une branche de l'intelligence
artificielle (IA) qui permet aux systemes informatiques d’apprendre et de s’améliorer
automatiquement a partir de données, sans étre explicitement programmés. Selon
Arthur Samuel (1959), le Machine Learning est « le domaine d’étude qui donne aux
ordinateurs la capacité d’apprendre sans étre explicitement programmés ».

De maniere plus technique, Tom Mitchell (1997) définit I'apprentissage automatique
comme suit :

« Un programme informatique est dit apprendre de I'expérience E par rapport a une
tache T et une mesure de performance P, si sa performance sur T, mesurée par P,
s'améliore avec l'expérience E ».

Concrétement, l'apprentissage automatique repose sur l'utilisation de données
appelées ensemble d’apprentissage pour construire des modéles capables de
généraliser a de nouvelles données. Contrairement aux programmes traditionnels qui
appliguent des procédures prédéfinies aux données pour produire des résultats, les
algorithmes de Machine Learning analysent les données et les résultats pour générer
automatiqguement ces procédures.

Par exemple, dans le cadre d’un filtre anti-spam, le programme utilise un ensemble de
courriels étiquetés comme spam et non-spam pour apprendre a détecter
automatiquement les courriels indésirables dans le futur. Ici, la tAche T consiste a
classer les courriels, I'expérience E est constituée des données d’apprentissage
(courriels étiquetés), et la mesure de performance P peut étre le taux de précision des
classifications.

En résumé, I'apprentissage automatique constitue une discipline clé pour la résolution
de problémes complexes ou il est difficile, voire impossible, de programmer
explicitement toutes les régles nécessaires. Cette capacité d’apprentissage ouvre la
voie a des applications variées, allant de la reconnaissance vocale a la
recommandation de produits, en passant par la prédiction de comportements
utilisateurs [4], [5], [6].

1.2.2) Etapes de développement de modeéles d'apprentissage
automatique

Le développement d’'un modele d’apprentissage automatique suit une série d’étapes
systématiques afin de s’assurer de I'efficacité, de la précision et de la pertinence de
celui-ci. Ces étapes peuvent étre résumees comme sulit :

1.2.2.1) Définition du probleme et collecte des données

La premiere étape consiste a bien comprendre le probléeme que 'on veut résoudre et
a bien identifier les objectifs (Tache T, mesure de performance P) et a collecter les
données nécessaires (expérience E). Un exemple de tache de classification d’e-mails
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consisterait a collecter des données en grande quantité par plusieurs exemples d’e-
mails étiquetés comme spam ou ham.

1.2.2.2) Préparation et exploration des données
Cette étape consiste en un ensemble d’opérations de :

* Nettoyage des données : traitement des données manquantes, disparues ou
aberrantes.

* Normalisation et mise en forme des données

Prise d’informations concernant les données grace a une analyse exploratoire
(données, visualisations, corrélations, etc.).

1.2.2.3) Partage des données
Les données sont globalement divisées en trois ensembles :
+ Ensemble d’entrainement (Training Set) : pour entrainer le modéle.
« Ensemble de validation (Validation Set) : pour ajuster les hyperparametres.

+ Ensemble de test (Test Set) : pour évaluer la performance finale du modéle

1.2.2.4) Sélection du modele

Le choix du modéle sera déterminé par la nature de la problématique (classification,
régression, clustering, ...) et en fonction des données a disposition dans chaque cas.
Parmi les modéles les plus répandus dans le domaine, on peut par exemple citer les
régressions linéaires, les foréts aléatoires, les réseaux de neurones, etc.

1.2.2.5) Entrainement du modéle

A ce stade, les parameétres du modele sont optimisés via 'ensemble d’entrainement.
Les algorithmes d’optimisation, tels que le gradient de descente, sont des acteurs
majeurs dans I'amélioration de la performance du modéle.

1.2.2.6) Evaluation et validation

Le modéle est évalué via 'ensemble de validation sur sa capacité a généraliser sur de
nouvelles données non vues. Les indicateurs de performance utilisés sont typiquement
les suivants :

Précision (Accuracy) : Il est utilisé comme indicateur approximatif de la progression
de la formation du modele ou de la convergence sur des ensembles de données
équilibrés. Cependant, il doit toujours étre utilisé en conjonction avec d'autres mesures
et évité sur des ensembles de données déséquilibrés en raison de son potentiel
trompeur, telles que la Précision (Precision), le Rappel (Recall) et la F-mesure (F1-
score), qui offrent une évaluation plus compléte des performances du modéle,
notamment en cas de déséquilibre des classes.

¢ Une fraction des échantillons correctement classeés.
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Accuracy=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN).
La matrice de confusion.

Précision moyenne (Precision): Parmi les cas classés comme positifs, quel
pourcentage est réellement vrai ?

Precision= TP/(TP+FP )

Rappel moyen (Recall): Parmi les cas véritablement positifs, combien ont été
correctement détectés ?

Recall=TP/(TP+FN)

F1 Score : Propose une mesure équilibrée entre précision et rappel, en particulier
dans les contextes d’ensembles de données déséquilibrés étant donné que le
compromis entre précision et rappel est au cceur de lalternative a une précision
seulement, tant redoutée.

F1-score=2x( PrecisionxRecall ) / ( Precision+Recall )
De sorte que :
e TP = True Positive (Le modeéle prédit que le patient est malade — et c’est vrai)

« TN = True Negative (Le modéle prédit que le patient est non malade — et

c’est vrai)

o FP = False Positive (Le modéle prédit que le patient est malade — mais il ne
I'est pas)

« FN = False Negative (Le modéle prédit que le patient est non malade — mais
il est malade)

1.2.2.7) Ajustement des hyperparamétres
Les hyperparametres tels que le taux d’apprentissage ou la profondeur maximum d’un
arbre de décision sont réajustés pour parfaire la performance globale.

1.2.2.8) Test final et déploiement

Le modéle est testé sur I'ensemble de test pour vérifier sa capacité a étre
éventuellement mis en pratique dans le monde réel. Une fois qu’il est validé, son
déploiement pourra se faire au sein d’'un environnement de production.

1.2.2.9) Surveillance et maintenance

Le processus ne s’arréte pas au déploiement, car les modéles doivent étre monitorés
en permanence pour détecter d’éventuelles dérives [5], [6], [7].
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1.3) Types d'apprentissage automatique
1.3.1) Apprentissage supervisé

1.3.1.1) Définition de I'apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé constitue une forme d’apprentissage automatique dans
laguelle on entraine un modéle sur un jeu de données étiqueté. Les données d’entrée
(ou exemples d’entrainement) sont accompagnées d’une sortie (ou label cible), et le
modele apprend a relier les entrées aux sorties afin de pouvoir fournir des réponses
correctes lorsqu’il est confronté a de nouvelles données non étiquetées [5].

1.3.1.2) Principe de fonctionnement

Dans l'apprentissage supervisé, un modele est fourni avec un ensemble de données
d'entrainement sous la forme (xi,yi) ou xi représente l'entrée et yi est le label ou la
sortie associée. Pendant I'entrainement, le modele tente de minimiser une fonction de
perte, qui mesure I'écart entre ses prédictions et les valeurs réelles (les labels). Une
fois ce processus terminé, le modéle peut étre utilisé pour effectuer des prédictions
sur des données inconnues [5].

1.3.1.3) Types de taches

L'apprentissage supervisé est couramment utilisé pour résoudre deux types principaux
de problémes :

e Classification : Dans ce cas, le modele attribue une catégorie ou une classe
a chaque observation. Par exemple, il peut étre utilisé pour distinguer les e-
mails légitimes des spams.

e Reégression : Le modele prédit une valeur continue. Par exemple, il peut étre
utilisé pour prédire le prix d'un bien immobilier en fonction de ses
caractéristiques (taille, emplacement, etc.) [4].

1.3.1.4) Exemples courants d'application :

L'apprentissage supervisé trouve de nombreuses applications dans divers domaines,
parmi lesquels :

e Vision par ordinateur : Classification d'images (par exemple, reconnaitre des
visages ou des objets dans des photos).

e Traitement du langage naturel (NLP) : Analyse des sentiments, traduction
automatique de textes.

e Finance : Prévision des tendances boursiéres, détection de fraudes [7].

1.3.1.5) Caractéristiques et avantages :
L’apprentissage supervise, en effet, présente plusieurs avantages :

e Efficacité : il est particuliéerement efficace lorsque I'on dispose d’'un grand
nombre de données étiquetées.
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e Précision : permet d’obtenir des prédictions fiables dans des environnements
bien définis, ou les données d’entrainement sont représentatives des cas
futurs auxquels le modele sera confronté.
Par exemple : dans un systeme de détection de spams, une haute précision
signifie que la majorité des e-mails identifiés comme spam sont réellement des
spams. Cela est crucial lorsqu’il faut éviter de classer des e-mails importants
comme indésirables.

e Large éventail d’applications : on l'utilise dans quasiment tous les secteurs
: la médecine, le commerce, l'industrie, I'art, etc.

Néanmoins, il est souvent limité en raison de la disponibilité des données étiquetées,
de méme que de ses risques de sur-apprentissage (overfitting) lorsque le modeéle est
trop spécialisé par rapport aux données d’apprentissage pour étre efficace dans la
prédiction des nouvelles données [4], [5], [7], [8], [9], [10].

1.3.2) Apprentissage non supervisé
1.3.2.1) Définition de I'apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est une branche de I'apprentissage automatique ou un
modéle est entrainé sur des données non étiquetées. Contrairement a I'apprentissage
supervisé, il n'y a pas de correspondance explicite entre les entrées et les sorties. Le
modéle doit donc identifier des structures ou des motifs sous-jacents dans les données
sans aucune indication préalable [5].

1.3.2.2) Principe de fonctionnement :

Dans le cadre de l'apprentissage non supervise, le modéle traite un ensemble de
données Xi, ou chaque observation est considérée comme entrée sans label ou sortie.
En somme, le modele cherche a regrouper les observations similaires, ou a réduire la
dimensionnalité des données pour extraire des informations pertinentes. Les objectifs
récurrents sont, par exemple : identifier des groupes homogenes (clustering) ; réduire
la complexité des données efficacement tout en conservant la variance (réduction de
la dimensionnalité) ; découvrir des relations cachées ou des anomalies [5].
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1.3.2.3) Types de taches :
L’apprentissage non supervisé est fréquemment mis en ceuvre pour :

Clustering ou segment induction : consiste a regrouper ensemble, les données en
segments ou clusters homogenes. Exemple : segmentation de la clientele en
marketing ;

Réduction de dimensionnalité : Il s’agit de simplifier des données complexes pour
en faciliter 'analyse et la visualisation. Exemple : analyse en composantes principales
(PCA) sur données biologiques.;

Anomalies ou outlier detection : il s’agit de repérer des observations inhabituelles,
rares ou inattendues.

Exemple : Détection de fraudes dans les transactions financieres [11].
1.3.2.4) Exemples courants d’application

L’apprentissage non supervisé trouve des applications variées dans plusieurs
domaines :

Vision par ordinateur : Segmentation d'images médicales, détection d’objets.

Traitement du langage naturel (NLP) : Analyse de sujets ou regroupement de
documents similaires.

Santé : Identification de biomarqueurs dans les données génomiques, détection de
clusters dans des ensembles de patients [7].

1.3.2.5) Caractéristiques et avantages
L’apprentissage non supervisé présente plusieurs atouts :
Flexibilité : Utilisation possible méme sans labels ou annotations.

Découverte de structures cachées : Utile pour explorer des données complexes ou
peu comprises.

Réduction des co(ts : Moins colteux car il ne nécessite pas d’étiquetage manuel
des données.

Cependant, il présente aussi certaines limitations :

Interprétation des résultats : Les résultats obtenus peuvent étre plus difficiles a
analyser ou a valider.

Moins précis : L’absence de supervision peut limiter la fiabilité des prédictions [5], [7],
[11].
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1.3.3) Apprentissage semi-supervisée
1.3.3.1) Définition de I'apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé se définit comme une approche en apprentissage
automatique qui combine des données étiquetées et non étiquetées pour entrainer le
modele visé. Cette approche est appropriée a des situations ou I'étiquetage des
données est long ou colteux et a des situations ou de grandes quantités de données
non étiquetées existent. Le but fondamental de I'apprentissage semi-supervisé est
d’exploiter le contenu informatif des données non étiquetées pour obtenir de meilleures
performances qu’en apprentissage supervisé pur [5].

1.3.3.2) Principe de fonctionnement

Dans un cadre semi-supervisé, le modéle apprend a partir d’'un petit échantillon
etiqueté pour obtenir une structure initiale en vue d’améliorer les prédictions a partir
des non-étiquetées en supposant que les données étiquetées et non étiquetées
s’ordonnent selon la méme structure (distribuée).

Exemple : En reconnaissance d’'image, un petit ensemble d’'images étiquetées (e.g.,
“chat", "chien") peut étre complété par de nombreuses images non étiquetées pour
enrichir les représentations du modele.

Avantages de I'apprentissage semi-supervise :

o Réduction des codts : Réduit la dépendance a un grand volume de données
étiquetées.

« Efficacité : Exploite la richesse des données non étiquetées pour améliorer les
résultats.

o Flexibilité : Utile dans des domaines ou I'étiquetage est difficile, comme la
médecine ou la biologie, car I'acquisition de labels fiables peut nécessiter
'expertise humaine, étre codteuse ou prendre beaucoup de temps.
L’apprentissage non supervisé permet alors d’exploiter les données sans avoir
besoin de cette étape [5].

1.3.3.3) Limites de I’'apprentissage semi-supervisé :

o Peut étre sensible a la qualité des données non étiquetées.
o Nécessite des algorithmes robustes pour bien exploiter la structure sous-
jacente des données [5].

1.3.4) Apprentissage par renforcement
1.3.4.1) Définition de I'apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement désigne la partie de [Il'apprentissage
automatique ou un agent apprend a choisir les meilleures actions possibles en
interagissant avec un environnement, i.e. la ou il ne sait pas a priori quelle serait
la bonne action a prendre (pas de données étiquetées disponibles) et ou il doit

10
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se déterminer grace aux signaux de récompense ou de punition qu’il recoit a
partir de ses actions [12].

1.3.4.2) Principe de fonctionnement

L’apprentissage par renforcement repose sur un cadre formel appelé
processus de décision markovien (MDP), ou :

1. Agent : Le systéme ou programme qui apprend.

2. Environnement : Le monde avec lequel I'agent interagit.
3.
4

Action (A) : Les choix possibles pour I'agent.

. Etat (S) : La situation actuelle de 'agent dans I'environnement.
5.

Récompense (R) : Un signal numérique indiquant la qualité d’une action.

L’objectif est de maximiser la somme cumulée des récompenses, souvent appelée
valeur a long terme [12].

1.3.4.3) Différents types d’algorithmes d’apprentissage par
renforcement

. Apprentissage basé sur des politiques : I'agent apprend directement une

stratégie qui correspond les états avec les actions.
0 Exemples : Algorithmes Policy Gradient.

Apprentissage basé sur la valeur : 'agent apprend une fonction valeur telle
que Q(s,a).
o Exemple : Q-learning, Deep Q-Networks (DQN).

. Méthodes hybrides : sont une combinaison des deux précédentes (classique

et d’inspiration biologique) et sont illustrées par I'algorithme Actor-Critic [13].
1.3.4.4) Applications courantes

Robotique : Entrainements de robots a réaliser des taches variées (navigation,
manipulation).

Jeux : AlphaGo de DeepMind bat les meilleurs joueurs humains au jeu de Go,
l& ou des méthodes et des technigques mixte avaient échouées auparavant.

Santé : Stratégies personnalisées pour optimiser les traitements médicaux.

Finance Apprentissage de stratégies pour le trading automatique [12].

11
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1.4)

Applications médicales de 'apprentissage automatique

1.4.1) Diagnostic précoce des maladies

L'analyse d’'images médicales (IRM, scanners, radiographies) via les CNN,
avec une précision comparable a celle des radiologues .

Les modeles (supervisés et non supervisés) permettent la prédiction de
maladies chroniques (diabéte, maladies cardiovasculaires) a partir de données
cliniques.

L’lA aide a la détection précoce des épidémies (grippe, COVID-19) en croisant
données médicales et web.

Applications spécifiques : détection des nodules pulmonaires en cancérologie,
suivi de la progression d’Alzheimer via RNN.
Impact : Réduction des erreurs, diagnostics plus précis et traitements
personnalisés [5], [7], [14].

1.4.2) Prédire I'évolution des maladies

Les modeles RNN et Transformers analysent les dossiers médicaux pour suivre
I'évolution des maladies chroniques.

Personnalisation des traitements selon les profils cliniques et génétiques
(notamment en cancérologie).

Prédiction des rechutes (dépression, maladies auto-immunes) pour mieux
planifier le suivi.

Utilisation de capteurs portables pour détecter en temps réel des anomalies
(rythme cardiaque, glycémie) [4], [5], [7].

1.4.3) Conception de Médicaments et Traitements

Identification de molécules cibles via les réseaux neuronaux profonds.
Génération de nouvelles molécules grace aux GANs et a I'apprentissage par
renforcement.

Simulation des interactions médicamenteuses avec des SVM et CNN pour
limiter les tests en laboratoire.

Médecine de précision : adaptation des traitements au profil génétique du
patient [4], [5], [7], [14].

1.4.4) Gestion des Hopitaux et Soins de Santé

Prévision des ressources (personnel, matériel, lits) a partir de données
historiques.

Traitement automatique des dossiers medicaux avec le NLP pour structurer les
données.

Recommandation de soins personnalisés selon I'historique du patient.
Optimisation des co(ts par analyse des pratiques hospitalieres [5], [7], [12], [14].
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Applications médicales

Apprentissage - Diagnostic automatisé (IRM, radios via CNN)

supervise o , _ o ,
- Prédiction de maladies chroniques (diabéte, maladies
cardiaques)

- Identification des patients a risque (sepsis)-
Personnalisation des traitements (profil génétique)

- Sélection des participants pour les essais cliniques
Apprentissage non - Clustering de patients similaires (profils moléculaires)
supervisé i _ . . ,

- Réduction de dimension pour I'analyse d'images (PCA,

autoencodeurs)

- Découverte de biomarqueurs en génomique

- Détection d’anomalies dans les résultats médicaux

Apprentissage par - Ajustement dynamique des doses médicamenteuses
renforcement (RL)  (ex: diabéte)

- Gestion des soins intensifs  (ventilation,
vasopresseurs)

- Recommandations cliniques (détection précoce de
septicémie)

- Planification a long terme pour maladies chroniques
(ex : cancer)

Tableau 1 Résumé des applications médicales des principaux types d'apprentissage
automatique
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1.5) Classification

1.5.1) Définition de la classification (Classification)

La classification consiste a prédire a quelle catégorie ou classe appartient une instance
de données a partir de ses caractéristiques. Elle constitue une tache d’apprentissage
automatique supervisée sur un ensemble de données étiquetées, dont les classes de
nouvelles données non étiquetées, dites non vues, peuvent étre prédites. Elle fait
partie des probléemes d’apprentissage supervisé parmi les plus courants et elle trouve
de nombreuses applications telles que :

- le diagnostic médical.

- la classification automatique d’images.
- la détection de fraude.

- 'analyse des sentiments.

1.5.2) Différents types de classification

Classification binaire (Binary Classification) :Un échantillon est classé dans I'une
des deux classes seulement, par exemple : (malade / non malade).

Classification multiclasse (Multiclass Classification) : Classification multiclasse
(Multiclass Classification) : Le modele affecte chaque échantillon & une seule catégorie
parmi plusieurs possibles.

Par exemple : différents types de maladies (diabéte, hypertension, asthme, etc.).

Classification multi-étiquettes (Multilabel Classification) :Chaque échantillon peut
prendre plusieurs étiquettes simultanément, qui ne sont pas discrétes, par exemple un
examen médical indiquant plusieurs diagnostics.

Classification multi-sorties (Multi-output Classification) :Semblable au multilabel,
mais le modele prédit simultanément plusieurs variables, chacune ayant son propre
type de sortie par exemple : déterminer la maladie et le type d’appareil de diagnostic

[5].
1.6) Etudes antérieures
1.6.1) Résumé des recherches les plus importantes dans le
domaine

L’intelligence artificielle appliquée a l'auscultation médicale a beaucoup évolué ces
derniéres années. De nombreuses études ont mis en évidence l'intérét d’utiliser des
algorithmes d’lA afin d’améliorer la qualité, la rapidité et I'efficacité du diagnostic.

e Détection des maladies pulmonaires

Les travaux de Rajpurkar et al. (2017) appliquent les méthodes d’apprentissage
profond et plus particulierement la technique des réseaux de neurones convolutifs pour
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le diagnostic d’affections pulmonaires par analyse des radiographies thoraciques avec
une précision comparable a celle des radiologues [15].

e Diagnostic des tumeurs cérébrales
Menze et al. (2015) proposent des techniques de segmentation utilisant le deep
learning pour classifier et circonscrire des tumeurs cérébrales a partir d'images IRM
qui a fait référence dans I'utilisation des réseaux neuronaux étendus a I'oncologie [16].
e Détection précoce des troubles neurologiques
Zhang et al. (2018) étudient l'interprétation des IRMs fonctionnelles (IRMf) par

apprentissage supervisé afin de faire ressortir les activités anormales observées dans
des pathologies comme la maladie d’Alzheimer [17].

1.6.2) Techniques d'intelligence artificielle les plus
couramment utilisées

De nombreuses techniques d’intelligence artificielle ont été retenues pour établir un
diagnostic des maladies, dans les nombreux cas cliniques observés :

e Réseaux de neurones profonds (Deep Neural Networks)
Pouvant étre utilisés prioritairement pour le traitement des images médicales
(radiographies, IRM, ...), en raison de leur capacité a identifier des structures
complexes dans les données.

e Foréts aléatoires (Random Forests)

Adaptées pour I'analyse des données tabulaires colligées au sujet des patients,
notamment pour la prédiction des facteurs de risque ou des diagnostics multiples.

e Machines a vecteurs de support (SVM)

Utilisées pour classifier les maladies a partir de données structurées ou semi-
structurées comme dans le cas de prédiction du cancer ou du diabéte.

e Apprentissage non supervisé (Clustering)

Appelée aussi apprentissage non supervisé, qui regroupe les patients aux
symptoémes proches, permettant ainsi d’expliquer les sous-groupes de maladies.

e Réseaux GAN (Generative Adversarial Networks)

Qui servent a la génération de données meédicales synthétiques, intéressants dans
des contextes dont les données réelles sont rares ou difficiles a collecter.
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Synthese des avancées technologiques
Les techniques d’intelligence artificielle ont démontré leur capacité a :

o Améliorer la précision des diagnostics.

e Reéduire la charge de travail des cliniciens.

o Offrir des solutions dans des contextes ou les ressources médicales sont
limitées [7], [15], [16], [17].

1.6.3) Lacunes et problemes pouvant étre améliorés

1.6.3.1) Problemes de données manquantes

Les données médicales sont souvent incomplétes, ce qui pose un défi important pour
les systéemes d'intelligence artificielle. Les raisons possibles de cette incomplétude
sont :

e Sources des données manquantes

- Erreurs humaines au niveau de la saisie de l'information.

- Données non enregistrées pour des raisons technologiques et
organisationnelles.

- Problémes de partage entre les systémes de santé.

e Impacts des données manquantes
- Biais des modeles : Systemes d'IA formés sur des données incomplétes
et particulierement incapables de tracker un type de données absent par
nature [18].
- Diminution de la précision : Algorithmes qui n’arrivent plus a exploiter
I'abondance future de l'information.

- Difficulté ainterpréter les résultats : Pourra étre rendue compliquée sous
des données non complétes.

e Solutions possibles
- Imputation des données : I'aide de plusieurs techniques d’'imputation du
k-plus proches voisins (KNN) ou des modeles probabilistes [19].
- Collecte de données standardisée via des protocoles uniformes au
niveau de la saisie et du stockage des données médicales [20].
- Modéles robustes : des algorithmes capables de s’adapter aux données
manquantes [7].

1.6.3.2) Précision limitée des modeles actuels

Les modeles d’intelligence artificielle, malgré leur puissance, peuvent présenter
certaines limites, notamment dans le domaine médical :
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e Sources de limitation :

- Hétérogénéité des données Les données meédicales proviennent de
sources variées (imagerie, données cliniques, génomiques...) et le
traitement analytique est délicat.

- Biais des données : Les ensembles de données ne représentent pas
nécessairement de maniere équitable toutes les populations, ce qui
accentue les inégalités de la prédiction.

e Conséquences:

- Précision réduite : modeles en mesure d’identifier tout changement
d’'une certaine normalité pour une donnée, mais incapables d’obtenir le
bon diagnostic

- Manque de généralisation : un modele IA formé sur un jeu de données
ne parvient pas a reproduire les mémes performances avec un autre
échantillon.

e Améliorations proposées

- Augmentation des données : Création de données synthétiques via
des réseaux antagonistes génératifs (GANS) pour élargir les ensembles
d’entrailnement.

- Apprentissage fédéré . Formation de modéles a partir de données
réparties sur plusieurs sources tout en préservant la confidentialité des
patients.

e Optimisation des algorithmes . Utilisation de mécanismes comme
I'apprentissage par transfert pour améliorer les performances des modéles sur
des ensembles limités [21], [22], [23], [24].

1.7)  Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons introduit les concepts de base liés a I'intelligence
artificielle, et plus particulierement a I'apprentissage automatique et a la classification.

Nous avons également présenté les différents types d’apprentissage (supervisé, non
supervisé), ainsi que l'intérét croissant de ces techniques dans le domaine médical.
Aujourd’hui, I'apprentissage automatique joue un réle important dans le soutien au
diagnostic, la prédiction des maladies, et 'amélioration de la qualité des soins.

Dans les chapitres suivants, nous allons approfondir les différentes méthodes de
classification utilisées dans notre travail, ainsi que le développement de la base de
données exploitée pour nos expérimentations.
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Chapitre II. Méthodologie de
classification et préparation des
données

II.L1) Introduction

Les techniques d’apprentissage automatique, et plus particulierement la classification,
jouent un réle essentiel dans le domaine médical, notamment pour le diagnostic
assisté par ordinateur. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a trois méthodes de
classification largement reconnues pour leur efficacité : SVM (Support Vector
Machine), XGBoost et Random Forest. L’objectif est de comparer leurs
performances afin d’identifier celle qui s’adapte le mieux a notre cas d’'usage médical.

Nous présenterons également deux bases de données issues du UCI Machine
Learning Repository : le Heart Disease Dataset et le Breast Cancer Wisconsin
Dataset, qui seront utilisées pour nos expérimentations. Les étapes de nettoyage, de
traitement et d’amélioration des données y seront abordées afin d’optimiser leur
qualité. Enfin, nous décrirons le processus de développement de notre propre base de
données médicale, en mettant 'accent sur les techniques utilisées pour assurer une
préparation efficace et une analyse fiable.

1.L2) Méthodes de classification utilisée
[1.2.1) Machine a Vecteurs de Support (SVM)
11.2.1.1) Définition de SVM

La SVM (Support Vector Machine) s’avére étre I'un des algorithmes de classification
les plus puissants de I'apprentissage automatique qui repose sur la recherche du
meilleur hyperplan entre différentes classes de données dans l'espace des
caractéristiques selon un critére de séparation par la marge d’'un hyperplan, c’est-a-
dire que I'algorithme vise a maximiser la distance entre cet hyperplan et les points des
classes les plus proches (les vecteurs de support) or, 'entrainement de ce modele
correspond a un probleme d’optimisation mathématique ou, dans la majorité des cas,
seule une infime fraction des données (les vecteurs de support) est prise en compte
pour obtenir la solution et réaliser le modéle.

Parameétres essentiels du SVM:

Lors de la configuration d’'un modéle SVM (Support Vector Machine), plusieurs
parametres doivent étre ajusteés :

e C : Contréle la régularisation et I'équilibre entre marge et erreurs de
classification.
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« Kernel : Détermine la fonction de séparation (linéaire, polynomial, RBF,
sigmoide).

« Gamma : Impacte d’influence des points de données (pour rbf et poly).
o Degree : Définit le degré des polynémes (pour poly).
o Class Weight : Ajuste 'importance des classes en cas de déséquilibre.
e Tol : Seuil d’arrét de I'optimisation.
e Max Iter : Nombre maximal d’itérations du modele [25].
11.2.1.2) Caractéristiques de SVM (Support Vector Machine)

e La précision du modéle est améliorée grace a la maximisation de la marge
entre les différentes classes, a la minimisation des erreurs et a I'amélioration de
la généralisation.

e Repose uniqguement sur un nombre limité de points critiques (vecteurs de
support), ce qui le rend plus simple et plus efficace.

e Fonctionne bien dans les espaces de grande dimension grace a l'utilisation
de fonctions noyau, sans calcul de coordonnées.

e Propose un systeme permettant de contrdler la complexité du modele tout en
minimisant les erreurs par maximisation de la marge.

e Gere les données non linéairement séparables en autorisant certaines
erreurs grace a la notion de marge souple.

e Fait preuve d'une grande précision dans les taches de classification,
notamment dans le domaine du traitement de texte, de I'analyse d'images et de
I'évaluation génomique.

e Repose sur des bases mathématiques solides telles que ['optimisation
convexe et la théorie de Vapnik-Chervonenkis.

e Peut étre appliqué dans de nombreux domaines comme la médecine, la
cybersécurité, I'agriculture intelligente et le traitement du langage naturel [25].

11.2.1.3) Pourquoi I'avons-nous choisie pour ce projet ?

Parce qu'elle est trés efficace pour distinguer deux classes (malade / non malade), en
particulier dans les cas médicaux simples ou les caractéristiques sont bien définies.
La SVM repose sur la maximisation de la marge entre les classes, ce qui en fait un
choix idéal lorsque les données présentent une séparation nette. Cela nous permet de
commencer I'évaluation du modéle dans un environnement contrélé, ou les résultats
peuvent étre interprétés plus facilement. Grace a sa robustesse et a sa précision dans
les taches de classification binaire, elle constitue une base solide avant de passer a
des situations plus complexes ou a des algorithmes plus avancés .
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11.2.1.4)  Types de données pour lesquelles SVM est efficace

e Efficace lorsque les données sont clairement étiquetées (notamment pour la
classification binaire).

e Capable de traiter des données séparables de maniére non linéaire grace
aux fonctions noyaux.

e Se connecte aux données de grande dimension, telles que les données
génétiques en bio-informatique.

e A produit d'excellents résultats lorsque les classes étaient divisées par des
marges claires.

e Utilise le concept de « marge souple » pour tolérer un certain niveau de bruit.

Avec de nombreuses caractéristiques, il fonctionne bien méme avec peu d'exemples,
car il ne dépend que des vecteurs de support [25].

[1.2.2)  Xgboost
[1.2.2.1)  Définition de xgboost

XGBoost est un outil important dans le domaine de I'apprentissage supervisé, offrant
des performances de pointe pour les taches de classification, de régression et de
classement. Il s’agit d’'une implémentation d’'un algorithme de gradient boosting
généralisé qui est devenu un choix privilégié dans les compétitions de machine
learning.

Malgré ses bonnes performances par rapport aux autres implémentations de gradient
boosting existantes, XGBoost peut étre trés colteux en temps d’exécution. Les taches
courantes peuvent prendre des heures, voire des jours, a s’exécuter. La construction
de modéles trés précis a l'aide du gradient boosting nécessite également un réglage
approfondi des hyperparamétres. Dans ce processus, I'algorithme doit étre exécuté
de nombreuses fois pour explorer l'effet de parametres tels que le taux
d’apprentissage (learning rate) et les termes de régularisation L1/L2 sur la précision
de la validation croisée.

Parametres essentiels de XGBoost

Lors de la configuration d’'un modéle XGBoost, plusieurs paramétres doivent étre
ajustés pour optimiser ses performances :

e n_estimators : Nombre d’arbres dans le modeéle.
e learning_rate : Taux d’'apprentissage contrélant 'impact de chaque arbre.

« max_depth : Profondeur maximale des arbres, influencant la complexité du
modele.

e« min_child_weight : Limite minimale du poids des observations dans un nceud
avant la division.
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« gamma : Paramétre de régularisation contrélant la réduction de la perte requise
pour scinder un nceud.

e« subsample : Fraction des données utilisées pour entrainer chaque arbre,
limitant le sur-ajustement.

e colsample_bytree : Proportion des caractéristiques sélectionnées a chaque
arbre.

o lambda : Parameétre de régularisation L2 (Ridge), réduisant la complexité des
arbres.

e alpha : Paramétre de régularisation L1 (Lasso), favorisant la sélection de
caractéristiques pertinentes.

e scale_pos_weight : Ajuste I'influence des classes déséquilibrées, utile pour les
données fortement biaisées [26], [27].

11.2.2.2)  Caractéristiques de XGBoost

e XGBoost améliore la précision des prédictions en corrigeant les erreurs
cumulées des modéles faibles.

e Elle utilise des techniques de régularisation L1 et L2 pour éviter le risque de
surapprentissage, ce qui lui confére une efficacité optimale pour les jeux de
données complexes.

e Elle arréte automatiquement |'apprentissage lorsque les performances ne
s'améliorent plus, économisant ainsi du temps et des ressources.

e Elle calcule la contribution de chaque attribut a la prédiction, ce qui facilite
I'interprétation du modele.

e Elle gere automatiquement les valeurs manquantes, ce qui la rend idéale pour
le traitement de données réelles avec des valeurs manquantes.

e Elle utilise un traitement parallele pour construire les arbres de maniere efficace,
ce qui est particulierement efficace pour les jeux de données volumineux.

e Elle est également responsable des taches de classification et de régression, et
peut étre mise en ceuvre dans différents langages de programmation, ce qui
renforce sa flexibilité [26].

11.2.2.3) Pourquoi I'avons-nous choisie pour ce projet ?
Les raisons les plus solides d’opter pour XGBoost sont :

e Des performances prédictives élevées :

e Gestion des données déséquilibrées

e Résistance a surapprentissage (I'Overfitting)
e Importance des caractéristiques

e Rapidité et efficacité
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11.2.2.4) Types de données pour lesquelles XGBoost est efficace

e XGBoost gére les variables numériques continues et discrétes, ce qui le rend
idéal pour I'analyse de grands ensembles de données numériques.

e |l peut gérer les variables catégorielles sans recourir a une méthode
d'encodage complexe comme le codage One-Hot.

e |l gére efficacement les valeurs manquantes et les données lucides, ce qui
le rend idéal pour les systemes de recommandation ou le traitement de texte.

e |l peut étre utilisé avec des données temporelles, a condition qu'elles soient
reformulées pour 'apprentissage supervisé.

e Largement utilisé dans les projets de science des données, il est trés efficace
avec les données structurées et tabulaires [26].

11.2.3) Forét aléatoire (Random Forest)
11.2.3.1) Définition de Forét aléatoire (Random Forest)

La forét d’arbres de décision (Forét aléatoire, RF) désigne une méthode
d’apprentissage d’ensemble qui regroupe plusieurs arbres de décision. En effet, un
arbre est un classificateur faible en raison de sa grande variance. Alors pour pallier ce
probleme, la RF forme une forét générée par un trés grand nombre d’arbres de
décision. Le but de la RF est de faire croitre chaque arbre de décision
indépendamment des autres, grace a la méthode de rééchantillonnage (bagging).

Parametres essentiels de Forét aléatoire

Lors de la configuration d’'un modéle Forét aléatoire, plusieurs parametres doivent
étre ajustés pour optimiser ses performances :

e n_estimators : Nombre d’arbres dans la forét.

e« max_depth : Profondeur maximale des arbres, influencant la complexité du
modele.

e« min_samples_split : Nombre minimal d’échantillons requis pour diviser un
nceud.

e« min_samples_leaf : Nombre minimal d’échantillons dans une feuille.

b

« max_features . Nombre de caractéristiques prises en compte a chaque
division.

« Dbootstrap : Active ou désactive I'échantillonnage avec remise.

e criterion : Fonction utilisée pour mesurer la qualité d’'une scission (gini ou
entropy).

o class_weight : Ajuste I'importance des classes en cas de déséquilibre.

o random_state : Fixe la graine aléatoire pour la reproductibilité des résultats.
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11.2.3.2)  Caractéristiques de Forét aléatoire

e Fusionner plusieurs arbres de décision pour obtenir une meilleure précision et
réduire le surapprentissage.

o Utilise [I'échantillonnage aléatoire (ensachage) pour créer des arbres
diversifiés.

e Crée un modele a maillage plus solide et généralisable a travers I'agrégation
des prévisions.

e Met en évidence les variables les plus déterminantes de la prise de décision.

e Diminue les effets des données bruitées ou aberrantes.

e |l estaussiapplicable a des taches de classification ainsi qu’a une régression
a différents types de données.

e En donnant des bons résultats en détection des vrais positifs, ce qui est
particulierement utile pour des situations sensibles telles que la maintenance
prédictive [28].

11.2.3.3) Pourquoi l'avons-nous choisie pour ce projet Forét
aléatoire

Nous avons choisi I'algorithme Forét aléatoire car il est particulierement adapté a une
application de diagnostic des maladies, pour les raisons suivantes :

e Excellente performance en classification.

e Résistance au surapprentissage.

e Capacité a gérer des données médicales complexes : Il peut traiter
efficacement a la fois des données numériques (comme les analyses) et
catégorielles (comme le sexe ou les symptomes).

e Grande flexibilité.

En résumé, le choix de Forét aléatoire pour ce projet a été motivé par ses hautes
performances, sa robustesse, sa capacité a gérer des données complexes et
I'interprétabilité qu'il offre, ce qui en fait une option appropriée pour relever les défis de

la maintenance prédictive des ponts [28].

11.2.3.4)  Types de données pour lesquelles la Forét aléatoire est
efficace

e Cela fonctionne bien pour les taches de classification et de régression, que
les données soient continues ou discretes.

e Utile avec des données de haute dimension, surtout quand il y a peu de
variables qui ont un impact significatif.

e Geére bien les valeurs manquantes sans perte de performance.

e Capable de créer des modéles qui montrent comment les variables
interagissent de facon non linéaire.

e Vous aide a trouver les variables les plus importantes, ce qui est utile pour
comprendre et prendre des décisions.

e Moins susceptible au surapprentissage que les arbres de décision individuels
[29].

23



Application du Machine Learning pour le Diagnostic Automatique des maladies

11.3) Bases de données médicales
[1.3.1) Bases de UCI

11.3.1.1) Premiere base de données « Breast Cancer Wisconsin
(Diagnostic) »[30]

A. Description de la base de données
Nom de la base : Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic Dataset)
Source : UCI Machine Learning Repository
Domaine : Diagnostic du cancer du sein
Nombre d'instances : 569 échantillons
Nombre de caractéristiques : 30 caractéristiques numériques
Type de tache : Classification binaire (tumeur bénigne / tumeur maligne)

Les caractéristiques sont extraites a partir d'images numérisées d’aspirations a
I'aiguille fine (FNA) de masses mammaires. Dix caractéristiques sont calculées pour
chaque noyau cellulaire, donnant lieu & 30 variables au total (moyenne, erreur
standard, et « worst » pour chacune).

Exemples de caractéristiques :

- Radius (moyenne des distances du centre au contour)
- Texture (écart-type des niveaux de gris)

- Perimeter

- Area

- Smoothness (variation locale du rayon)

- Compactness, Concavity, Symmetry, Fractal dimension, etc.
Classe cible :

- ‘M’ pour tumeur maligne

- ‘B’ pour tumeur bénigne

Observations :

- Les valeurs sont toutes numériques (réelles)

- Pas de valeurs manquantes

B. Nettoyage et préparation de la base de données Breast
Cancer Wisconsin

La base de données Breast Cancer Wisconsin contient 569 échantillons avec 30
caractéristiqgues numériques, utilisée pour une tache de classification binaire (tumeur
bénigne ou maligne). Avant I'entrainement des modéles, il est essentiel d’effectuer
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des opérations de nettoyage et de préparation afin d’assurer la qualité des données
et la fiabilité des résultats.

1- Suppression des colonnes non pertinentes
e Le premier attribut est un identifiant unique (ID) pour chaque patient.

o Cette colonne ne porte pas d’information utile pour la modélisation et est donc
supprimée afin d’éviter toute confusion ou biais lors de I'entrainement.

data_cleaned = data.drop(columns=[@])

Figure 1 Suppression des colonnes non pertinentes.

2- Encodage de la variable cible (diagnostic)

o La deuxieme colonne contient le diagnostic sous forme de texte : 'M' pour
tumeur maligne, 'B' pour tumeur bénigne.

o Cette variable est convertie en numérique : 1 pour maligne, 0 pour bénigne, afin
d’étre compatible avec les algorithmes d’apprentissage.

data_cleaned[1] = data_cleaned[1].map({'M': 1, 'B': @})

Figure 2 Encodage de la variable cible (diagnostic).
3- Séparation des variables explicatives et de la cible
o Xreprésente les caractéristiques cliniques (toutes les colonnes sauf la cible).

« ycorrespond a la variable cible (diagnostic).

data_cleaned.drop(columns=[1])

data_cleaned[1]

Figure 3 Séparation des variables explicatives et de la cible.
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4- Division des données en ensembles d’entrainement et de test

Pour garantir une évaluation objective, les données sont divisées en 70% pour
I'entrainement et 30% pour le test.

L’utilisation du paramétre random_state assure la reproductibilité de cette
division.

X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random state=42)

Figure 4 Division des données en ensembles d’entrainement et de test.

5- Normalization des variables

Certaines méthodes, notamment la SVM, sont sensibles a I'échelle des
variables.

Une normalisation est donc appliquée pour que chaque caractéristique ait une
moyenne nulle et un écart-type égal a un.

La normalisation est ajustée sur les données d’entrainement, puis appliquée
aux données de test.

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

Figure 5 Normalisation des variables.

Remarques sur le nettoyage dans ce contexte

La base Breast Cancer Wisconsin est connue pour ne pas contenir de valeurs
manquantes dans ce format, ce qui explique I'absence de traitement explicite
des données manquantes.

Si des valeurs manquantes apparaissent dans d’autres bases, il faudra alors
prévoir un traitement adapté.

Les variables explicatives retenues pour [Ilapprentissage sont toutes
numériques. La variable cible "diagnostic", de type nominal au départ ('"M' ou
'‘B), a été encodée en binaire (1/0) pour étre compatible avec les algorithmes
d’apprentissage.
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11.3.1.2) Deuxiéme base de données «Heart Disease Dataset
(cleveland)» [31]

A. Description de la base de données
Nom de la base : Heart Disease Dataset
Source : UCI Machine Learning Repository
Domaine : Diagnostic des maladies cardiaques
Nombre d'instances : 303 échantillons
Nombre de caractéristiques : 13 caractéristiques cliniques
Type de tache : Classification multi-classes (5 classes)
Principales caractéristiques :
Age : age du patient (années).
Sexe : sexe (1 = homme, 0 = femme).
Chest Pain Type (cp) : type de douleur thoracique.
Resting Blood Pressure (trestbps) : pression artérielle au repos (mmHg).
Serum Cholesterol (chol) : taux de cholestérol sérique (mg/dl).
Fasting Blood Sugar (fbs) : glycémie a jeun (> 120 mg/dl).
Resting ECG (restecq) : électrocardiogramme au repos.
Max Heart Rate Achieved (thalach) : fréquence cardiaque maximale atteinte.
Exercise Induced Angina (exang) : angine provoquée par l'exercice.
Oldpeak : dépression du segment ST.
Slope : pente du segment ST.
Number of Major Vessels (ca) : nombre de vaisseaux principaux colorés.
Thalassemia (thal) : présence de thalassémie.
Observations :

La variable cible (target) prend les valeurs de 0 a 4, représentant différents niveaux de
séverité de la maladie cardiaque.

B. Nettoyage et préparation de la base de données (Heart
Disease Dataset )

La base de données Heart Disease Dataset comprend 303 échantillons avec 13
caractéristiques cliniques, destinés a une tache de classification multi-classes (5
classes de séverite).
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1- Chargement des données
Les données sont chargées a partir d’un fichier CSV brut.

La variable cible se trouve dans la derniere colonne, tandis que toutes les
autres colonnes représentent les caractéristiques explicatives.

raw_data = pd.read_csv(data_file_path, header=
X = raw_data.iloc[:, :-1]

y = raw_data.iloc[:, -1]

Figure 6 Chargement des données

2- Gestion des valeurs manquantes et aberrantes

Certaines colonnes contiennent des valeurs manquantes représentées par le
caractére '?' ou des données non numéerigues.

Ces valeurs sont d’abord remplacées par des NaN (pd.NA), puis converties en
valeurs numériques avec pd.to_numeric (les erreurs deviennent NaN).

Les valeurs manquantes sont ensuite imputées en remplacant par la moyenne
de chaque colonne, ce qui permet de conserver toutes les observations.

X.replace('?', pd.NA, inplace= )
= X.apply(pd.to _numeric, errors='coerce')

X.fillna(X.mean(), inplace= )

Figure 7 Gestion des valeurs manquantes et aberrantes
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3- Equilibrage des classes avec SMOTE

. Etant donné le déséquilibre potentiel des classes dans la variable cible, la
technique SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) est utilisée
pour générer des exemples synthétiques des classes minoritaires.

« Cela permet d’'améliorer la qualité de I'apprentissage, en évitant que le modéle
ne soit biaisé vers la classe majoritaire.

from imblearn.over_sampling import SMOTE
smote = SMOTE(random_state=42)

X res, y res = smote.fit _resample(X, y)

Figure 8 Equilibrage des classes avec SMOTE

4- Division des données en ensembles d’entrainement et de test

o Les données équilibrées sont divisées en 80% pour I'entrainement et 20% pour
le test.

o Ladivision est aléatoire mais reproductible grace au parametre random_state.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_res, y_res, test_size=0.2, random_state=42)

Figure 9 Division des données en ensembles d’entrainement et de test
5- Normalisation des caractéristiques

e La normalisation est appliquée aux données d’entrée afin d’assurer une
meilleure convergence des algorithmes, surtout pour les modeéles sensibles a
I'échelle des données comme le SVM.

o Le scaler est ajusté sur 'ensemble d’entrainement et appliqué a 'ensemble de
test.
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scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

X_test _scaled = scaler.transform(X_test)

Figure 10 Normalisation des caractéristiques
Remarques importantes :

o Cette procédure de nettoyage et de préparation garantit que les modéles
apprendront & partir de données fiables, équilibrées et comparables.

o Lerecours a SMOTE est particulierement utile pour les taches multi-classes ou
certaines classes peuvent étre sous-représentées.

e Lanormalisation des données améliore la performance des modeéles basés sur
les distances, notamment le SVM.

11.3.2) Développement de notre base de donne

11.3.2.1)  Introduction et définition de la base de données

Le but de la base de données médicale développée dans cette étude est de constituer
une source a la fois fiable et réaliste pour entrainer des modéles d’intelligence
artificielle dans le domaine de la santé, en s’appuyant sur des données de santé
diverses et complétes, dans le cadre d’un effort d’intégration. Cette base de données
a été alimentée dans le cadre d’une collaboration directe avec de nombreux médecins
et cliniques spécialisées, supervisée par le Dr Amine Lachlah (médecin généraliste),
et le Dr Tarek Alia (spécialiste en odontologie).

La collecte des données a été réalisée en ayant recours a de multiples sources :
dossiers de patients imprimés, documents manuscrits ainsi que des bases de données
électroniques exportées au format SQL depuis les archives des médecins. Les
données ont ensuite été soigneusement triées et nettoyées, avec une sélection précise
de 500 dossiers médicaux par maladie étudiée, ce qui a permis d’exclure les cas
présentant des informations incomplétes ou erronée. La sélection des maladies a
étudier était hiérarchisée en fonction de la disponibilit¢ d’'un nombre suffisant de
dossiers complets pour chaque des maladies étudiée, afin de garantir une
représentation réaliste et exhaustive de chaque cas dans la base de données.

La confidentialité et la sécurité des données ont été scrupuleusement respectées,
toutes les informations personnelles identifiables des patients ayant été supprimées,
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afin de préserver la confidentialité et de concentrer 'entrainement des modéles sur les
aspects clinigues et symptomatiques, évitant ainsi tout biais lié aux données
personnelles.

11.3.2.2)  Caractéristiques générales de la base de données :

« Nombre de médecins participants : 25 médecins issus de différentes
spécialités ont contribué a la collecte des données.

« Nombre de maladies incluses : 98 maladies communes et chroniques.

« Nombre d’enregistrements : 500 dossiers médicaux par maladie, soit un total
de 49000 enregistrements.

« Nature des données : Données démographiques (age, sexe, état civil),
antécédents médicaux, symptdémes, diagnostics, traitements suivis, et mode de
vie.

o Format : fichiers CSV tabulaires.
e Sources des données :
o Dossiers imprimés et manuscrits provenant de différentes cliniques.

o Bases de données électroniques au format SQL extraites des archives
médicales.

« Traitement des données : Nettoyage et correction des données collectées,
élimination des valeurs manquantes et incorrectes, préparation homogéne pour
une analyse scientifique rigoureuse.

e Supervision scientifique : Le Dr Amin Lachlah et le Dr Tarek Alia ont supervisé
'ensemble du processus pour garantir la qualité et la fiabilité des données
utilisées a des fins de recherche.

o Protection de la vie privée : Toutes les données personnelles sensibles ont
été supprimées conformément aux normes éthiques et réglementaires en
matiére de confidentialité.

11.3.2.3)  Structure de la base de données

Pour comprendre la nature des données et les analyser de maniéere efficace, il est
essentiel de fournir des informations sur I'architecture de la base de données ainsi que
sur les caractéristiques (features) qu’elle contient. Le choix et la sélection des
caractéristiques doit s'appuyer sur deux criteres : leur pertinence clinique pour le
diagnostic et leur accessibilité constante dans les dossiers médicaux. Le but ici est
d’énoncer les principales caractéristiques des données collectées et d’indiquer le type
de chaque caractéristique dans le but de permettre une analyse et une modélisation
rigoureuses.
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Des caractéristigues composant notre base

La base de données est composée d'un ensemble de colonnes fondamentales
représentant les informations personnelles et médicales de chaque patient,
notamment :

. Age (Age) : variable quantitative représentant 'age du patient en années,
influencant la probabilité de survenue et le profil des symptémes.

e Sexe (Sexe) : variable qualitative binaire (homme/femme) impactant la
manifestation de certaines maladies et la réponse aux traitements.

e Grossesse (Enceinte) : variable qualitative indiquant I'état de grossesse chez
les femmes, ayant une influence médicale particuliére.

o Taille (Taille (cm)) : variable quantitative exprimant la taille du patient en
centimétres, utilisée pour calculer des indicateurs de santé comme I'IMC.

e Poids (Poids (kg)) : variable quantitative indiquant le poids du patient en
kilogrammes.

e Indice de masse corporelle (IMC) : variable quantitative calculée a partir de la
taille et du poids, reflétant I'état nutritionnel et la santé globale.

e« Groupe sanguin (Groupe Sanguin) : variable qualitative représentant le

groupe sanguin, pouvant étre liée a certaines maladies ou réactions
médicamenteuses.

. FEtat civil (Statut Matrimonial) : variable qualitative décrivant la situation
matrimoniale du patient (mari€, célibataire, divorce, veuf).

o Pratique sportive (Sport) : variable qualitative indiquant si le patient pratique
régulierement une activité physique, facteur influant sur la santé générale.

« Profession (Profession) : variable textuelle reflétant la profession exercée,
pouvant influencer I'exposition a certains facteurs de risque.

 Maladies chroniques (Maladies Chroniques) : variable textuelle listant les
maladies chroniques dont souffre le patient, influencant diagnostic et traitement.

o Priseréguliere de médicaments (Prend Médicaments) : variable qualitative
indiquant si le patient prend régulierement des médicaments spécifiques aux
maladies chroniques.

o Liste des médicaments (Liste Médicaments) : variable textuelle détaillant les
médicaments consommeés par le patient.

e Allergies meédicamenteuses (Allergies Meédicamenteuses) : variable
textuelle identifiant d’éventuelles allergies a certains médicaments.

e Antécédents chirurgicaux (Antécédents Chirurgicaux) : variable textuelle
décrivant les interventions chirurgicales antérieures.
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Dispositifs médicaux implantés (Dispositif Médical Implanté) : variable
textuelle indiquant la présence de dispositifs médicaux implantés tels que
pacemakers ou pompes a insuline.

Tabagisme (Fumeur) : variable qualitative précisant I'état de fumeur.

Nombre de cigarettes par jour (Cigarettes/Jour) : variable quantitative
précisant la consommation journaliére de cigarettes.

Consommation d’alcool (Alcool) : variable qualitative indiquant si le patient
consomme de I'alcool.

Antécédents familiaux (Antécédents Familiaux) : variable textuelle précisant
la présence de maladies héréditaires ou chroniques dans la famille.

Symptémes récurrents (Symptdomes Récurrents) : variable textuelle
enregistrant les symptémes apparaissant de manieére continue ou répétée.

Qualité du sommeil (Sommeil (heures)) : variable quantitative indiquant le
nombre d’heures de sommeil quotidien.

Symptémes actuels (Symptémes Actuels) : variable textuelle listant les
symptémes dont souffre actuellement le patient.

Intensité des symptdmes (Intensité Symptémes) : variable qualitative
décrivant la gravité des symptdmes (Iégére, modérée, sévere).

Durée d’apparition des symptomes (Durée Apparition Symptomes (jours))
. variable quantitative indiquant le nombre de jours depuis le début des
symptémes.

Diagnostic (Diagnostic) : variable textuelle contenant le diagnostic final de la
maladie.

Traitement prescrit (Traitement Prescrit) : variable textuelle détaillant les
médicaments ou interventions thérapeutiques prescrits.

Classe des médicaments (Classe Médicaments) : variable textuelle
décrivant les familles médicamenteuses utilisées sans mentionner les noms
spécifiques.

Conseils médicaux (Conseils Médicaux) : variable textuelle comprenant des
recommandations générales au patient telles que le régime alimentaire, la
période de repos, etc.

Méthode de traitement (Méthode de traitement) : variable textuelle décrivant
la méthode générale de traitement pour chaque maladie.

Critéres de sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques repose sur deux criteres essentiels

- Leur pertinence clinique liée a 'examen médical pratiqué pour établir le diagnostic.
- Et leur disponibilité dans les données recueillies lors de I'enquéte sur la pratique des
médecins.
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Ces caractéristiques sont constituées des données sociodémographiques, des
antécédents médicaux connus, des symptdomes présents ou passés, ainsi que de
données sur le mode de vie et des facteurs environnementaux. Elles donnent au
médecin une image fidele de I'état du patient, participent a la qualité de la base de
données et contribuent a la performance des modeles prédictifs en médecine [32],
[33].

11.3.2.4)  Processus de création de la base de données

A. Sources des données initiales

Les données ont été collectées directement a partir des dossiers de patients réels
aupres d’'un groupe de médecins et de cliniques spécialisées. Ces dossiers
comprenaient différents types de sources, notamment des dossiers imprimés, des
documents manuscrits ainsi que des bases de données électroniques obtenues au
format SQL a partir des archives des médecins. Vingt cing médecins de différentes
spécialités ont participé a la collecte des données afin d’assurer la diversité et
I'exhaustivité des informations.

B. Choix des distributions d’age, des symptomes et des diagnostics

Les patients ont été sélectionnés parmi différentes tranches d’age afin de garantir une
représentation complete et équilibrée de toutes les catégories démographiques,
reflétant ainsi la diversité naturelle des maladies. Les symptbmes et diagnostics
proviennent de rapports cliniques réels et ont été préparés avec rigueur, reflétant la
condition médicale exacte des patients. La validation des diagnostics a été assurée
par une vérification médicale directe et une supervision scientifique par une équipe
médicale spécialisée.Dr Amine Lachlah (médecin généraliste), et le Dr Tarek Alia
(spécialiste en odontologie)).

C. Etapes de nettoyage et de traitement des données

Les données incomplétes ou partiellement manquantes ont été exclues afin d’assurer
la qualité des informations. Des corrections d’erreurs et des incohérences ont été
effectuées a travers plusieurs revues et des techniques de correction spécialisées. En
unifiant les maladies et les symptémes et en résolvant les problémes d’incompatibilité
des symptobmes avec la maladie. Apres le nettoyage, les données ont été formatées
et les variables textuelles ont été encodées en formats numériques adaptés a I'analyse
statistique et a I'entrainement des modéles.

D. Garantie de la qualité et du réalisme des données

Le processus de nettoyage et de validation médicale a été supervisé par le Dr. Amine
Lachlah, médecin généraliste, et le Dr.Tarek Alia, spécialiste en odontologie, afin de
garantir la précision et la fiabilité des données. Un contrdle continu a été mis en place
pour s’assurer de I'absence de biais ou d’erreurs susceptibles d’affecter les résultats
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de l'analyse. Des critéres stricts ont conduit a I'exclusion des cas incomplets ou non
cohérents, assurant ainsi la qualité optimale de la base.

E. Considérations éthiques et confidentialité

Afin de protéger la vie privée des patients, toutes les informations personnelles
sensibles ont été supprimées de la base de données. Un engagement total envers
I'éthique médicale et les normes légales en matiére de collecte et d’utilisation des
données a été respecté, garantissant la confidentialité des informations et le respect
des droits des patients.

11.3.2.5) Nettoyage et préparation des données
A. Opérations de nettoyage et vérification des valeurs

Cette étape comprend plusieurs opérations essentielles visant a garantir la qualité
des données et leur adéquation a I'analyse :

o Gestion des valeurs manquantes :
Les données sont scrupuleusement examinées pour détecter toute valeur
manguante ou incompléete. Les enregistrements contenant de telles valeurs
sont supprimés afin d’assurer la précision du modeéle d’apprentissage.

o Correction des données non logiques :
Des regles logiques sont appliquées pour vérifier que les valeurs saisies sont
conformes aux plages attendues, telles que I'dge supérieur a zéro, et des
tailles et poids dans des limites normales, ainsi que la cohérence temporelle
des données médicales.

e« Formatage des données :
Uniformisation des unités et des mesures dans les colonnes (par exemple,
taille en centimetres, poids en kilogrammes), réorganisation des colonnes et
suppression des doublons.
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Exemple de code pour les opérations de nettoyage :

import pandas as pd
pd.read_csv('chemin/vers/mediAi.csv")

df.dropna()

df[(df['Age'] > @) & (df['Taille (cm)'] > 20) & (df['Poids (kg)'] > 3)1

df.drop_duplicates()

.to_csv('chemin/vers/donnees_nettoyees.csv', index=

Figure 11 Code pour les opérations de nettoyage.

B. Encodage des données

La conversion des données textuelles et catégorielles en données numériques
constitue une étape essentielle dans la préparation des données pour I'entrainement
des modéles d’apprentissage automatique. En effet, la plupart des algorithmes de
machine learning ne peuvent traiter que des données numériques, d’ou la nécessité
d’utiliser différentes méthodes d’encodage adaptées a la nature des variables.

Résumé des principales méthodes d’encodage :

« Encodage binaire (Label Encoding) : utilisé pour les variables dichotomiques
(exemple : sexe, fumeur) en leur assignant les valeurs 0 et 1.

« Encodage one-hot (One-Hot Encoding) : utilisé pour les variables
catégorielles ayant plusieurs modalités sans ordre naturel (exemple : groupe
sanguin, état civil). Cette méthode crée une colonne binaire distincte pour
chaque modalité.

« Encodage ordinal (Ordinal Encoding) : appliqué aux variables catégorielles
ayant un ordre naturel (exemple : intensité des symptdmes : |égere, moyenne,
sévere) en leur attribuant des codes numériques ordonnés.

« Encodage multi-étiquette (Multi-hot Encoding) : utilisé pour les variables
textuelles contenant plusieurs valeurs possibles simultanément (exemple : liste
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des maladies chroniques, symptdmes actuels). Chaque modalité devient une
colonne binaire indiquant sa présence ou son absence.

« Encodage de la variable de diagnostic

Dans cette base, la variable Diagnostic est un label unique par observation,
représentant la maladie finale diagnostiquée. Elle sera encodée en tant que
variable catégorielle a une seule étiquette (single-label classification) a I'aide
d’'un encodage numérique simple (Label Encoding) attribuant un code
numerique unigue a chaque maladie.

Chaque méthode d’encodage est choisie en fonction de la nature des données pour
préserver lintégrité des informations et assurer une interprétation correcte par les
algorithmes. Par exemple, 'encodage one-hot évite d’introduire un ordre implicite entre
les catégories, tandis que I'encodage ordinal préserve la hiérarchie naturelle des
modalités. Le multi-hot encoding permet de représenter les variables multi-étiquettes,
essentielles pour capturer la présence simultanée de plusieurs caractéristiques.
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Le tableau suivant résume les types de variables présentes dans la base de
données, les colonnes concernées ainsi que la méthode d'encodage recommandée
pour chacune, afin d’assurer une préparation optimale des données pour
'entrainement des modéles.

Variables
guantitatives

Variables binaires
(dichotomiques)

Variables
catégorielles multi-
étiquettes (multi-
label)

Variables
catégorielles
nominales

Variables ordinales

Variable cible
(diagnostic unique)

Variables textuelles
(optionnelles)

Age, Taille (cm), Poids (kg), IMC,
Cigarettes/Jour, Sommeil (heures), Durée
Apparition Symptdémes (jours)

Sexe, Enceinte, Fumeur, Prend Médicaments,
Alcool, Sport

Maladies Chronigues, Liste Médicaments,
Allergies Médicamenteuses, Antécédents
Chirurgicaux, Dispositif Médical Implanté,
Symptdémes Récurrents, Symptémes Actuels,
Traitement Prescrit, Classe Médicaments,
Antécédents Familiaux

Groupe Sanguin, Statut Matrimonial, Profession

Intensité Symptémes

Diagnostic

Conseils Médicaux, Méthode de traitement

Utilisation directe,
normalisation
possible

Encodage binaire
(Label Encoding : 0
oul)

Multi-hot encoding
(colonnes binaires
multiples)

One-Hot Encoding
(colonnes binaires
par catégorie)

Encodage ordinal
(Label Encoding
ordonné)

Label Encoding
(encodage
numérique simple)

Texte brut ou
encodage simplifié
selon besoin

Tableau 2 Méthodes d’Encodage des Variables selon leur Type.
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Encodage des données avec Python et scikit-learn

L’encodage est essentiel pour convertir les variables catégorielles en valeurs
numeériques exploitables par les algorithmes d’apprentissage automatique. La
bibliothéque scikit-learn propose plusieurs outils efficaces pour ce traitement.

Importation des bibliothéques nécessaires :

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, OrdinalEncoder

Figure 12 Importation des bibliotheques nécessaires.

1. Encodage binaire (Label Encoding)

Pour les variables dichotomiques (exemple : Sexe, Fumeur, Enceinte, Prend
Médicaments).

le = LabelEncoder()

df[ "Sexe encoded'] = le.fit transform(df['Sexe'])

df[ *Fumeur_encoded’'] = le.fit_transform(df['Fumeur'])

df[Enceinte_encoded'] = le.fit_transform(df['Enceinte’])

df[ *Prend_Medicaments_encoded'] = le.fit_transform(df['Prend Médicaments'])

Figure 13 Variables dichotomiques.
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2. Encodage nominal (One-Hot Encoding)Pour les variables catégorielles sans
ordre (exemple : Groupe Sanguin, Statut Matrimonial, Profession)

df = pd.get_dummies(df, columns=['Groupe Sanguin', 'Statut Matrimonial', ‘Pro sion'], drop_first=

Figure 14 Variables catégorielles sans ordre.

3. Encodage ordinal:

Pour les variables catégorielles ordonnées (exemple : Intensité des symptémes)

ordinal_enc = OrdinalEncoder(categories=[['Légére’, 'Moyenne', 'Sévere']])

df[ 'Intensite_encoded'] = ordinal_enc.fit_transform(df[['Intensité Symptomes']])

Figure 15 Variables catégorielles ordonnées.
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4. Encodage multi-étiquette (Multi-hot Encoding)

Pour les colonnes contenant plusieurs valeurs simultanées (exemple : Maladies
Chroniques, Liste Médicaments)

'Maladies Chroniques'] = df['Maladies Chroniques'].fillna("'")

conditions = set()
Maladies Chroniques®].str.split(',"').apply(all_conditions.update)

condition in all_conditions:

condition = condition.strip()
df[ '‘Maladie ' + condition] = df[ 'Maladies Chroniques'].apply(lambda x: int(condition in x))

df.drop(columns=[ 'Maladies Chroniques®'], inplace=True)

Figure 16 Colonnes contenant plusieurs valeurs simultanées.

5. Encodage de la variable cible (Diaghostic)

df[ ‘Diagnostic_encoded'] = le.fit_transform(df[ ‘Diagnostic'])

Figure 17 Encodage de la variable cible.

Classification a étiquette unique, chaque diagnostic est converti en un code numérique
unique.

6.Exemple de codage : tableau des diagnostics avec leurs codes attribués:

Diagnostic Diagnostic_encoded
Arthrose 5

Diabete de type 2 27

Anémie ferriprive 2
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Sinusite 83
Asthme allergique 7

Hypertension artérielle 34
Rage 80
Gingivite 32
Hépatite A 37
Céphalée de tension 21
Pancréatite 70
Laryngite 44
Dermatite de contact 23
Pharyngite 75
Maladie de Parkinson 53
Troubles anxieux diagnostiqués 90
Cancer du poumon 14
Thalassémie 87
Pancréatite aigué 71
Arthrite septique 4

Maladie de Crohn 52
COVID-19 11
Sinusite chronique 84
Lepre 49
Asthme bronchique 8

Maladie fongique profonde 54
Tonsillite 88
Cancer du colon 13
Caries dentaires 15
Neurodermatitis 59
Stéatose hépatique 85
Sclérodermie 82
Eczéma diagnostiqué 31
Pemphigus 74
Conjonctivite 19
Néphrite aigué 62
Vascularite des petits vaisseaux 95
Cystite diagnostiquée 20
Inflammation oreille interne 43
Paludisme 69
Stéatose hépatique non alcoolique 86
Vascularite des vaisseaux moyens 96
Hypothyroidie 36
Otite externe 67
Névralgie du trijumeau 63
Neuropathie 60
Charcot-Marie-Tooth 16
Pneumonie 77
Polyarthrite rhumatoide 78
Colite ulcéreuse 18
Lichen Planus 46
Asthme 6

Diabete gestationnel 28
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Neurodermatite 58
Tuberculose 91
Otite 66
AVC 0

Diarrhée bactérienne 29
Hépatite C 39
Calculs rénaux 12
Arthrite psoriasique 3

Grippe 33
Maladie inflammatoire de l'intestin 55
Pharyngite virale 76
Tuberculose systémique 92
Pancréatite kystique 73
Névrite optique 64
Néphrite 61
Dermatophytose 25
Hépatite auto-immune 40
Borréliose 9

Dermatite séborrhéique 24
Migraine 56
Colite 17
Hyperthyroidie 35
Immunodéficience 41
Infection sexuellement transmissible 42
Oreillons 65
Tumeur cutanée 93
Maladie d'Alzheimer 51
Acné diagnostiquée 1

Diabete de type 1 26
Dacryocystite 22
Psoriasis 79
Hépatite B 38
Toxoplasmose 89
Dépression diagnostiquée 30
Brucellose 10
Pancréatite chronique 72
Rougeole 81
Mononucléose 57
Vascularite des gros vaisseaux 94
Leishmaniose 45
Lupus 47
Maladie cardiaque ischémique 50
Epilepsie 97
Lymphadénite 48
Otite moyenne 68

Tableau 3 Diagnostics et leurs codes numeériques.

43




Application du Machine Learning pour le Diagnostic Automatique des maladies

11.3.2.6)  Analyse descriptive des données

Cette section vise a fournir un apercu global des caractéristiques de la base de
données utilisée, a travers des résumes statistiques et des graphiques facilitant la
compréhension des distributions des variables clés et leurs relations potentielles.

A. Résumeé statistique des données numériques

La base de données contient 49 000 dossiers médicaux. L’age moyen des patients est
de 40,5 ans avec un écart-type de 21,5 ans. L’histogramme ci-dessous (Figure 18)
illustre la distribution des ages au sein de I'échantillon, montrant une large répartition
allant de 1 a 90 ans.

La moyenne du poids est de 75,7 kilogrammes, la taille moyenne est de 164,1
centimétres, tandis que l'indice de masse corporelle (IMC) refléte la diversité des états
nutritionnels parmi les patients.

Distribution de I'age des patients
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Figure 18 Résumeé statistique des ages des patients.

B. Répartition des variables catégorielles

La proportion de femmes est de 49,8 %, tandis que celle des hommes est de 50,2 %,
comme le montre le diagramme circulaire suivant :

La distribution de I'état civil révele que la majorité des patients sont célibataires (33,5
%), suivis par les veufs (22,4 %) et les divorcés (22,1 %), tandis que les mariés
représentent environ 22 % de I'échantillon, comme présenté dans le diagramme a
barres ci-dessous (Figure 19) :
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Répartition du sexe

Homme

50.2%

49.8%

Femme

Figure 19 Répartition des patients selon le sexe.

Distribution de I'état civil révele que la majorité des patients sont Célibataire, avec la
répartition des autres catégories présentée dans le diagramme a barres ci-
dessous(Figure 20) :

Distribution du statut matrimonial
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Célibataire Marié Divorcé veuf
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Figure 20 Distribution du statut matrimonial des patients.
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C. Analyse des symptomes

Les symptémes les plus communément rapportés parmi les patients incluent : Fiévre,
chroniques Fatigue. La répartition des intensités des symptdmes est assez équilibrée
avec 33,4 % des symptdomes classés comme légers, 33,5 % comme modérés, et 33,1
% comme séveres, illustrée dans le graphique suivant.

Répartition de l'intensité des symptémes
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Figure 21 Répartition de lintensité des symptoémes.
D. Corrélations initiales entre variables

Une analyse des corrélations entre les variables numériques clés telles que I'age, le
poids, 'IMC, et la durée d’apparition des symptomes a été réalisée. La matrice de
corrélation ci-dessous met en évidence des relations significatives, notamment une
corrélation positive modérée entre I'age et le poids (r = 0,42), le poids et la taille (r =
0,54), ainsi qu’entre le poids et I'IMC (r = 0,78).

Des analyses complémentaires ont été menées pour explorer les relations entre le
sexe, les diagnostics, ainsi que I'impact du tabagisme sur la prévalence des maladies
chroniques, apportant des informations précieuses pour la modélisation prédictive.
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Matrice de corrélation des variables numériques
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Figure 22 Corrélations initiales entre variables.
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I1.4) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré trois méthodes de classification couramment
utilisées dans le domaine médical : SVM, XGBoost et Random Forest, en vue
d’identifier celle qui serait la plus performante pour notre application de diagnostic.
Nous avons également présenté deux bases de données de référence issues du UCI
Machine Learning Repository : le Heart Disease Dataset et le Breast Cancer
Wisconsin Dataset, qui serviront a I'évaluation des modéles. Par ailleurs, nous avons
détaillé la construction de notre propre base de données médicale, ainsi que les
différentes étapes de nettoyage, de traitement et de préparation nécessaires a une
analyse fiable. Ces éléments constituent les fondations nécessaires pour passer, dans
le chapitre suivant, a I'expérimentation, I'évaluation comparative et l'interprétation des
résultats obtenus.
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Chapitre III. Entrainement
des modeles et analyse des
résultats

I11.L1) Introduction

Dans ce chapitre, nous passons a la phase d’implémentation pratique des modeles de
classification étudiés. A partir des bases de données préparées dans le chapitre
précédent, nous allons appliquer trois méthodes d’apprentissage automatique :
XGBoost, Random Forest et SVM.

Ces modéles seront d’abord testés sur les bases Heart Disease et Breast Cancer,
déja nettoyées et prétes a I'emploi. L’objectif est d’évaluer leurs performances.
Ensuite, ces mémes algorithmes seront testés sur notre propre base de données créée
pour ce projet, afin de vérifier leur efficacité dans un cas reel et d’identifier la méthode
la plus adaptée a nos données.

Nous ferons aussi attention a deux problemes fréquents : le surapprentissage et le
déséquilibre des données.

Enfin, la méthode jugée la plus performante sera intégrée dans une interface mobile
conviviale, pensée pour une utilisation simple et intuitive par ['utilisateur final,
notamment les patients.

I1.2) Analyse des classificateurs

Dans cette section, nous appliquerons les trois méthodes de classification sur deux
bases de données : Breast Cancer et Heart Disease, afin d’analyser la performance
de chague méthode sur des jeux de données de nature différente, a savoir binaire
(biclasse) pour la premiere et multi classe pour la seconde.

[11.2.1) Application et réglages des modeles

Dans cette section, nous présentons les parameétres principaux utilisés pour
I'application des trois modéles sélectionnés dans cette étude : XGBoost, Random
Forest et SVM. Ces réglages ont été choisis pour optimiser la performance des
modéles sur les différentes bases de données étudiées.
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Résumeé des parameétres que nous avons utilisés selon la base de données
(UCl bases)

Modele Breast Cancer Wisconsin Heart Disease Dataset

XGBoost n_estimators=50, n_estimators=50, max_depth=3
max_depth=3

Random n_estimators=100, poids n_estimators=100,

Forest equilibré non utilisé class_weight="balanced'

SVM Recherche Grid Search sur C  class_weight="balanced’, C=1,
et kernel noyau par défaut

Tableau 4 .Synthese des réglages par base de données

Cette configuration garantit que chaque modele est entrainé avec des parametres
adaptés a la nature de la base de données et aux exigences de classification,
maximisant ainsi la performance et la robustesse des modeles.

[11.2.2) Implémentation des modeles et analyse des résultats

Cette partie présente les résultats obtenus a lissue de I'entrainement des trois
modeéles d’apprentissage automatique sélectionnés — SVM, Random Forest et
XGBoost — sur différentes bases de données médicales, ainsi qu’'une analyse
comparative approfondie de leurs performances.

[11.2.2.1)  Entrainement et analyse des résultats sur la base Breast
Cancer (classification binaire)

La base de données Breast Cancer Wisconsin constitue un probléme de
classification binaire, distinguant entre tumeurs bénignes et malignes. Les modeles
ont été entrainés en utilisant des techniques d’optimisation des hyper paramétres afin
de maximiser leurs performances.

Les étapes suivantes montrent le déroulement et le paramétrage des différentes
méthodes utilisées compris le prétraitement des données de Breast cancer

1. Importation des bibliothéques : Importe SVC, RandomForestClassifier,

XGBClassifier, GridSearchCV, StandardScaler, et autres.

Chargement des données

3. Prétraitement des données : Supprime les valeurs manquantes, sépare X
et y, divise en train/test.

4. Mise al'échelle : Normalise avec StandardScaler().

N
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5. Entrainement
XGBoost : Configure
avec n_estimators=50,
max_depth=3, entraine.
6. Prédiction XGBoost
. Prédit sur X_test.

7. Evaluation XGBoost

. Entrainement Random

Forest : Configure avec
random_state=42,
entraine.

. Prédiction Random

Forest : Prédit sur
X_test.

Evaluation Random
Forest .

5. Optimisation SVM :
Utilise GridSearchCV
avec

kernel=['rbf', ‘poly,

gamma=['scale’, ‘auto'].

6. Entrainement et
prédiction SVM :
Entraine et prédit sur
X_test_scaled.

7. Evaluation SVM .

Le tableau suivant montre les résultats obtenus aprés I'application des trois méthodes

sur la base Breast Cancer

Analyse des performances

SVM 98,24 %
Random 96,49 %
Forest

XGBoost 96,49 %

98 %

97 %

96 %

98 % 98 %
96 % 96 %
96 % 96 %

Tableau 5 Analyse des performances sur la base Breast Cancer

« Le modele SVM se distingue par sa précision globale supérieure et un excellent
équilibre entre précision et rappel.

o Les modéles Random Forest et XGBoost présentent des performances trés
compétitives, avec une robustesse notable.

11.2.2.2)

Entrainement et analyse des résultats sur la base Heart

Disease (classification multi-classes)

La base de données Heart Disease Dataset correspond a un probleme de
classification multi-classes avec cing catégories, ce qui représente un défi supérieur

pour les modeéles.

Les étapes suivant montrent le déroulement et le paramétrage des différentes
meéthodes utilisées compris le prétraitement des données de la base Heart Disease
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Importation des bibliotheques :

Importe SVC, RandomForestClassifier,

XGBClassifier, accuracy_score, et classification_report.

. Chargement des données

. Prétraitement des données Sépare X et y, divise en train/test avec

train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42).

. Mise a I’échelle Normalise avec StandardScaler() sur X_train et X_test.

. Entrainement  du
SVM Configure avec
kernel="rbf',
class_weight="balan
ced', entraine.

. Prédiction du SVM
Prédit sur
X _test_scaled.

. Evaluation du SVM

5. Entrainement

du Random
Forest
Configure avec
n_estimators=1
00,
random_state=
42, entraine.

. Prédiction du

Random
Forest

. Evaluation du

Random
Forest

5. Entrainement de

XGBoost Configure
avec
use_label_encoder=F
alse,
eval_metric="logloss',
n_estimators=50,
max_depth=3,
entraine.

. Prédiction de

XGBoost

. Evaluation de

XGBoost

8. Affichage des résultats : Affiche les performances pour chaque modele.

Les résultats de Précision, Précision moyenne, Rappel moyen et F1-score moyen de
I'application des trois algorithmes cités précédemment sur la base Heart disease ont
expérimenté dans le tableau suivant
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Analyse des performances

SVM 80,48 % 81 % 81 % 80 %
Random 87,19 % 88 % 87 % 87 %
Forest

XGBoost 85,97 % 87 % 86 % 86 %

Tableau 6 table d’Analyse des performances heart

« Le Random Forest obtient la meilleure performance globale, montrant une
capacité de généralisation élevée dans un contexte multi-classes.

o« XGBoost démontre également une forte capacité d’apprentissage sur cette
tache complexe.

« SVM souffre d’'une baisse de performance significative, en raison de ses
limitations dans la gestion des problémes multi-classes.

[11.2.2.3) Comparaison des algorithmes et conclusions

o Pour la classification binaire (Breast Cancer), SVM est le modéle le plus
performant, grace a sa capacité a maximiser la marge entre deux classes.

e Pour la classification multi-classes (Heart Disease), Random Forest et
XGBoost surpassent nettement SVM, offrant plus de flexibilité et une meilleure
adaptation aux données complexes.

. Etant donné que la base de données spécifique au projet contient 98 classes
(maladies), il est recommandé d’écarter I'utilisation de SVM pour la phase
suivante, et de privilégier Random Forest et XGBoost qui sont plus adaptés
aux taches multi-classes avec un grand nombre de catégori
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111.3) L’utilisation de la base développée

[11.3.1) Entrainement des modeéles sur la base de données spécifique
au projet

Dans le chapitre précédent, toutes les opérations de nettoyage, de préparation et de
codage de la base de données spécifique au projet ont été complétées de maniere
rigoureuse. Ces étapes ont permis de traiter les valeurs manquantes, de corriger les
anomalies et de convertir les variables catégorielles en formats numériques adaptés,
rendant ainsi les données prétes a étre utilisées directement pour I'entrainement des
modeles.

Dans ce chapitre, nous entrainons les modéles sélectionnés sur cette base de
données préparée, en utilisant dans un premier temps les parametres par défaut
fournis par les bibliotheques d’apprentissage automatique. Cette approche permet
d’'obtenir une évaluation initiale des performances des modéles avant d’envisager
toute optimisation ou réglage des hyperparametres.

[11.3.1.1) Entrainement des modeéles sélectionnés
- Chargement des données

Les données prétraitées et codées sont chargées a partir d’'un fichier CSV, prétes pour
I'entrainement :

import pandas as pd

data_prepared = pd.read_csv( ' 'prepared_project_database.csv')

X = data_prepared.drop(columns=[ *Diagnostic_encoded’])
v data_prepared[ 'Diagnostic_encoded’]

Figure 23 Chargement des données

-Séparation des données en ensembles d’entrainement et de test

Les données sont divisées en deux ensembles : 80% pour I'entrainement et 20% pour
le test, en respectant la répartition des classes grace a un échantillonnage stratifié :
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from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

Figure 24 Séparation des données en ensembles d’entrainement et de test

-Entrainement des modéles avec parametres par défaut

Les modeles Random Forest et XGBoost sont entrainés en utilisant leurs réglages
par défaut, offrant ainsi une premiere estimation de leurs performances sur la base de
données spécifique.

e Entrainement du modéle Random Forest :

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

rf_model = RandomForestClassifier(random_state=42, class_weight="balanced")
rf_model.fit(X_train, y_train)

Figure 25 Entrainement du modele Random Forest

Entrainement du modéle XGBoost :

from xgboost import XGBClassifier

xgb_model = XGBClassifier(

use_label _encoder= , eval _metric="logloss', random_state=42)
xgb_model.fit(X_train, y_train)

Figure 26 Entrainement du modele XGBoost

Aprés cette phase d’entrainement initiale avec les paramétres par défaut, I'évaluation
des performances des modéles et 'analyse des résultats seront présentées dans la

54



Application du Machine Learning pour le Diagnostic Automatique des maladies

section suivante, avec la possibilité de procéder a des optimisations ultérieures pour
améliorer les résultats.

111.3.1.2) Evaluation initiale des modeéles avec paramétres par
défaut

A. Résultats de I’évaluation initiale

Les résultats obtenus sur I'ensemble de test montrent des indicateurs de performance
parfaits, les deux modéles ayant atteint une précision (Accuracy) de 100 %, ainsi que
des valeurs maximales pour la précision (Precision), le rappel (Recall) et le score F1
(F1-score) pour toutes les classes, comme illustré dans le tableau suivant :

Random Forest 1.00 1.00 1.00 1.00

XGBoost 1.00 1.00 1.00 1.00

Tableau 7 Résultats de I'évaluation initiale

B. Discussion des résultats

Ces résultats témoignent de la capacité des modeles a distinguer avec une grande
précision les différentes classes de maladies, ce qui est en partie attendu compte tenu
de I'équilibre des données entre les classes. La présence d’un nombre équivalent
d’échantillons (environ 500 par classe) réduit le biais lié aux classes sous-
représentées et permet aux modeles d’apprendre de maniére équitable et homogéne
pour chaque catégorie, facilitant ainsi l'atteinte de performances de classification
excellentes.

C. Etapes futures

Il est essentiel de vérifier I'absence de surapprentissage (overfitting) du modele, car
une grande précision sur I'ensemble de test ne garantit pas nécessairement une bonne
capacité de généralisation. Le surapprentissage peut survenir lorsque le modele
mémorise des détails spécifiques au jeu d'entrainement, ce qui peut nuire a sa
performance sur de nouvelles données. Cette étape de vérification est cruciale pour
assurer la fiabilité du modéle et sa capacité a fonctionner de maniére optimale.

[11.3.1.3)  Vérification du surapprentissage (Overfitting)

La vérification du surapprentissage est une étape essentielle dans la construction d'un
modele performant et fiable. Elle survient lorsque le modéle s'adapte excessivement
aux détails spécifiques des données d'entrainement, compromettant ainsi sa capacité
a généraliser sur de nouvelles données. Dans cette section, nous avons appliqué des
méthodes telles que la validation croisée et l'analyse des courbes d'apprentissage
pour veérifier la présence de surapprentissage dans les modeles Forét Aléatoire
(Random Forest) et XGBoost.
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A. Importance de la Vérification du Surapprentissage

Il est crucial de souligner qu'une précision parfaite sur I'ensemble de test ne garantit
pas nécessairement la capacité du modele a se généraliser efficacement a de
nouvelles données. Le surapprentissage peut se produire, réduisant ainsi la
performance du modele sur des données non vues. Par conséquent, la vérification de
I'absence de surapprentissage est une étape incontournable pour assurer la fiabilité et
la capacité de généralisation du modéle, en particulier dans des domaines sensibles
tels que les applications médicales, ou une haute précision diagnostique est
indispensable.

B. Méthodes de vérification du surapprentissage
Evaluation par validation croisée (Cross-validation)

La validation croisée est une méthode courante pour évaluer les performances des
modeles en apprentissage automatique. Les données sont divisées en un nombre
défini de plis (dans ce cas, 5 plis, soit k=5) pour garantir une évaluation stable et fiable.
Le processus se déroule comme suit :

1. Division des données : Les données sont divisées en 5 parties
approximativement égales.

2. Entrainement et test : 4 parties sont utilisées pour entrainer le modele, tandis
gue la cinquieme est utilisée pour le test. Ce processus est répété 5 fois, chaque
partie ayant son tour en tant que groupe de test.

3. Calcul de la précision : La précision moyenne (accuracy) est calculée sur
I'ensemble des plis pour obtenir une évaluation globale du modéle.

4. Analyse de la variance : L'écart-type (standard deviation) est également
calculé pour comprendre la stabilité des performances.

Analyse des courbes d'apprentissage (Learning Curves)

Les courbes d'apprentissage permettent d'évaluer la performance d'un modeéle en
fonction de la taille des données d'entrainement, en comparant les résultats sur les
ensembles d'entrainement et de test. Voici comment cela fonctionne :

1. Génération des tailles d'entrainement : Les données sont divisées en
différentes tailles croissantes (par exemple, de 0,1 a 1 avec 10 intervalles).

2. Evaluation par validation croisée : Pour chaque taille, le modéle est entrainé
et testé a I'aide d'une validation croisée (ici, avec 5 plis, cv=5), et les scores de
précision sont calculés.

3. Calcul des moyennes et écarts-types : Les scores moyens et les écarts-types
sont calculés pour les ensembles d'entrainement et de test afin de mesurer la
performance et la stabilité.
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4. Visualisation : Les résultats sont tracés sous forme de courbes, ou la précision
d'entrainement (généralement plus élevée) est comparée a la précision de
validation. Un grand écart entre ces courbes peut indiquer un surapprentissage.

C. Résultats de la vérification

e Résultats de la validation croisée pour le modéle Forét Aléatoire
(Random Forest)

La validation croisée a été effectuée pour le modéle Forét Aléatoire avec 5 divisions,
et les résultats ont montré une précision parfaite sur toutes les divisions.

Les résultats de la validation croisée sont les suivants :

Précision de la validation croisée [1.0,1.0, 1.0, 1.0, 1.0]
Précision moyenne 1.0
Ecart-type 0.0000

Tableau 8 résultats de la validation croiseé pour Random Forest

Cela indigue que le modele atteint une précision parfaite sur toutes les données
divisées, sans aucune variation ou instabilité dans la performance.

e Résultats de la validation croisée pour le modele XGBoost

Pour le modele XGBoost, les résultats de la validation croisée ont également montré
une précision parfaite, avec un léger écart dans une des expériences. Les résultats
sont les suivants :

Précision de la validation croisée [1.0, 1.0, 1.0, 0.9999, 1.0]
Précision moyenne 0.999999
Ecart-type 0.0000

Tableau 9 résultats de la validation croiseé pour XGBoost

XGBoost montre également une performance stable, mais avec une |égere variation
dans une expérience, ce qui signifie que la performance globale est toujours bonne
mais légérement inférieure a une précision parfaite.

e Courbe d'apprentissage pour le modele Forét Aléatoire (Random Forest)

En analysant la courbe d'apprentissage pour le modele Forét Aléatoire, il est apparu
qu'il y a une cohérence entre la précision d'entrainement et celle de validation a
mesure que le nombre d'exemples d'entrainement augmente. Cela indique que le
modele ne souffre pas de surapprentissage majeur.
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Courbe d'apprentissage pour Forét Aléatoire
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Figure 27 Courbe d'apprentissage pour le modele Forét Aléatoire

e Courbe d'apprentissage pour le modele XGBoost

Concernant la courbe d'apprentissage pour XGBoost, les résultats montrent
également une cohérence entre la précision d'entrainement et celle de validation.
Lorsque le nombre d'exemples d'entrainement augmente, il n'y a pas de grande
différence entre les performances sur les données d'entrainement et les données de
test.

Courbe d'apprentissage pour XGBoost
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Figure 28 Courbe d'apprentissage pour le modele XGBoost
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D. Analyse des résultats

‘En se basant sur les résultats de la validation croisée et des courbes d'apprentissage,
nous pouvons conclure qu'il n'y a pas de signe clair de surapprentissage dans les
deux modeles. Les modeles montrent une haute précision constante sur toutes les
divisions et sur les données de test.

E. Etapes futures

Bien que les deux modeles présentent une haute précision sans signe évident de
surapprentissage, les données équilibrées utilisées dans cette étude peuvent ne pas
représenter fidelement les données réelles ou les classes sont souvent déséquilibrées.
L'étape suivante consiste a adapter l'entrainement pour traiter les données
déseéquilibrées, en utilisant des techniques telles que SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) ou des ajustements de poids pour compenser le biais des
classes majoritaires.

111.3.1.4) Entrainement du modele sur des données
déséquilibrées

Dans de nombreuses applications réelles, y compris dans les applications médicales,
les données sont souvent déséquilibrées. Dans ce cas, certaines catégories sont plus
dominantes que d'autres, ce qui améne les modeles a préférer les catégories
majoritaires. Cela peut entrainer une réduction de la précision du modéle pour les
catégories moins représentées. Ce défi était présent dans les données utilisées pour
entrainer notre modéle, ce qui a rendu nécessaire l'atteinte de I'équilibre pendant
I'entrainement. Ainsi, en cas de réentrainement du modele sur des données
déséquilibrées, le modéle sera toujours capable de maintenir une bonne performance
sans négliger les catégories moins représentées.

A. Techniques pour traiter les données déséquilibrées
e Technique SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

SMOTE est une méthode utilisée pour équilibrer les ensembles de données en
augmentant le nombre d'échantillons des classes sous-représentées. Voici comment
elle fonctionne :

1. Identification des minorités : SMOTE identifie les échantillons appartenant a
la classe minoritaire.

2. Génération d'échantillons synthétiques : Pour chaque échantillon de la
classe minoritaire, SMOTE sélectionne un ou plusieurs de ses voisins les plus
proches et crée de nouveaux points de données en interpolant entre eux.

3. Application : Cette interpolation est réalisée en utilisant une combinaison
linéaire aléatoire, avec un parametre random_state pour assurer la
reproductibilité (random_state=42).

4. Résultat : Le nouvel ensemble de données contient plus d'échantillons
synthétiques, ce qui aide le modéle a mieux généraliser pour les classes rares.
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e Utilisation des poids pour ajuster I'impact des classes majoritaires

L'ajustement des poids des classes pendant I'entrainement permet de donner plus
d'importance aux classes sous-représentées, ameéliorant ainsi la performance des
modéles sur celles-ci. Voici comment cela fonctionne :

1. Définition des poids : Des algorithmes comme RandomForestClassifier et
XGBClassifier permettent de spécifier un parametre class_weight="balanced'
ou scale_pos_weight pour pondérer automatiquement les classes en fonction
de leur fréquence.

2. Application : Pour RandomForest, le paramétre class_weight="balanced'
ajuste les poids inversement proportionnels a la fréquence des classes. Pour
XGBoost, scale_pos_weight peut étre ajusté manuellement ou calculé (par
exemple, en utilisant le rapport entre le nombre d'échantillons des classes
majoritaires et minoritaires).

3. Entrainement : Le modéle est entrainé sur les données équilibrées, ce qui
réduit le biais envers les classes majoritaires.

4. Résultat : Cette approche aide le modele a mieux généraliser en tenant compte
des classes rares, améliorant la précision globale.

B. Entrainement des modeéles sur les données modifiées

Des techniqgues comme SMOTE et l'ajustement des poids ont été utilisées pour
entrainer les modéles sur des données déséquilibrées, en veillant a ce que chaque
classe prenne une place appropriée dans le processus d'entrainement. Nous allons
maintenant entrainer les foréts aléatoires (Random Forest) et XGBoost sur les
données modifiées.

model_rf = RandomForestClassifier(random_state=42, class_weight="balanced")
model_rf.fit(X_res, y_res)

model xgb = XGBClassifier(random state=42, scale pos weight=class weights)
model xgb.fit(X res, y res)

Figure 29 Entrainement des modéles sur les données modifiées
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C. Evaluation des modeéles aprés modification des données

Une fois les modeles entrainés sur les données modifiées, il est nécessaire d'évaluer
leur performance sur un jeu de test distinct afin de vérifier leur capacité a généraliser
correctement. Cela inclut I'examen de la précision du modeéle et d'autres mesures de
performance comme la précision (Precision), le rappel (Recall) et le F1-score pour
chaque classe.

accuracy_rf = accuracy_score(y_test, model_rf.predict(X_test))
accuracy_ xgb = accuracy_score(y_test, model_ xgb.predict(X_ test))

print(f"Précision de la Forét Aléatoire: accuracy_rf}")
print(f"Précision de XGBoost: accuracy_xgbl}™)

Figure 30 Evaluation des modéles aprés modification des données

D. Perspectives sur la Réponse du Modele aux Données
Déséquilibrées

Bien que le modele n'ait pas encore été testé sur des données non équilibrées, il est
raisonnable de s'attendre a ce qu'il réagisse efficacement lors de I'entrainement sur
de telles données. En effet, la version initiale du modele a été formée sur des données
équilibrées, ce qui lui a permis d'apprendre les caractéristiques importantes des
différentes catégories. Par conséquent, l'application de techniques pour traiter les
déséquilibres, telles que SMOTE, devrait améliorer la capacité du modeéle a gérer ces
données de maniere plus performante et adaptée.

E. Etapes futures

Le modele pourrait rencontrer des difficultés a I'avenir si de nouvelles catégories ou
nouveaux diagnhostics apparaissent et ne sont pas inclus dans les données d'origine.
Dans ce cas, il serait nécessaire de ré-entrainer le modele pour inclure ces nouvelles
catégories. Par exemple, le modéle actuel contient seulement 98 catégories de
maladies, et il pourrait bénéficier d'un entrainement continu lorsque de nouveaux
diagnostics ou maladies non mentionnées apparaissent.

Le réentrainement du modéle avec de nouvelles catégories ou des données
déséquilibrées sera une étape essentielle pour garantir que le modeéle reste performant
et a jour dans des environnements réels.
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111.3.1.5) Rentrainer le modéle et ajouter de nouvelles
catégories

A. Réentrainer avec de nouvelles données

Le réentrainement d'un modéle avec de nouvelles données est essentiel pour
maintenir sa pertinence face a I'évolution des données, notamment I'apparition de
nouvelles catégories ou diagnostics. Voici comment cela fonctionne :

1.

Chargement des nouvelles données : Les nouvelles données sont chargées
(par exemple, depuis un fichier CSV) et fusionnées avec les données
existantes.

Mise a jour des données : Les ensembles X (caractéristiques) et y (cibles)
sont mis a jour en combinant les anciennes et nouvelles données, puis en
supprimant les colonnes inutiles si nécessaire.

Division en ensembles d'entrainement et de test : Les données combinées
sont divisées en ensembles d'entrainement et de test (par exemple, avec un
ratio de 80/20 et un random_state pour reproductibilité).

Equilibrage des classes : Une technique comme SMOTE est appliquée pour
équilibrer les classes dans les données d'entrainement, en générant des
échantillons synthétiques pour les classes minoritaires.

Réentrainement du modele : Le modeéle (par exemple, RandomForest) est
réentrainé sur les données équilibrées avec des poids ajustés
(class_weight="balanced"), puis évalué sur I'ensemble de test.

Sauvegarde du modele : Une fois réentrainé, le modéle mis a jour est
sauvegardé pour une utilisation future.

B. Ajouter de nouvelles catégories aux données

L'intégration de nouvelles catégories dans les données est essentielle pour maintenir
la pertinence d'un modele face a I'évolution des diagnostics. Voici comment cela
fonctionne :

1.

Création des nouvelles données : Une nouvelle catégorie (par exemple,
"Nouvelle Maladie") est ajoutée sous forme de données synthétiques avec des
caractéristiques (featurel, feature2) et une cible (Diagnostic_encoded).

Fusion avec les données existantes : Les nouvelles données sont combinées
avec les anciennes données pour former un ensemble mis a jour.

Mise a jour des ensembles X et y : Les caractéristiques (X) et les étiquettes
(y) sont extraites des données combinées, en supprimant les colonnes inutiles
si nécessaire.

Division en ensembles d'entrainement et de test : Les données mises a jour
sont divisées en ensembles d'entrainement et de test (par exemple, avec un
ratio de 80/20 et un random_state pour reproductibilité).
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5. Equilibrage des classes : SMOTE est appliqué pour équilibrer les classes
dans les données d'entrainement en générant des échantillons synthétiques
pour les nouvelles catégories.

6. Réentrainement du modéle : Le modele (par exemple, XGBoost) est
réentrainé sur les données équilibrées avec des poids ajustés
(scale_pos_weight="balanced"), puis évalué sur I'ensemble de test.

7. Sauvegarde du modele : Le modele mis a jour est sauvegardé pour une
utilisation future.

C. Evaluation aprés ajout de nouvelles catégories

Apres l'ajout de nouvelles catégories et le réentrainement des modéles, il est
nécessaire d'évaluer la performance du modele pour vérifier qu'il fonctionne
correctement avec les nouvelles données tout en maintenant la précision pour les
anciennes catégories.

D. Développement Continu

« Bien que le modele actuel montre de bonnes performances et soit capable de
gérer les nouvelles catégories, le développement ne s'arréte pas ici.

« De nouvelles catégories ou modifications dans les données peuvent apparaitre,
nécessitant un réentrainement.

e L'entrainement continu est essentiel pour maintenir la précision du modele et
I'adapter aux évolutions futures.

111.3.1.6) Choix du modele optimal pour notre base de
données médicale

Dans les applications médicales modernes, ou les volumes de données peuvent
atteindre des millions de points d'information, le choix du modéle approprié est
essentiel. Aprés avoir évalué les performances des modeles Random Forest et
XGBoost, plusieurs criteres ont été pris en compte pour déterminer lequel serait le
mieux adapté a notre contexte, notamment la précision, le temps de formation, et la
capacité a gérer de grandes quantités de données.

A. Critéres de sélection du modéele

Les données médicales dans notre étude comprennent actuellement environ 49000
enregistrements, avec des prévisions de croissance continue. Un modele efficace
pour ces données massives doit étre capable de gérer rapidement des volumes
importants tout en maintenant un haut niveau de performance.

B. Performances et temps d'entrainement

Bien que les résultats de précision entre XGBoost et Random Forest soient
comparables, un critére décisif dans notre choix a été le temps d'entrainement.
XGBoost est généralement plus rapide dans l'entrainement des modeles sur de
grandes bases de données en raison de son efficacité en termes de calcul. Cette
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caractéristique est particulierement importante dans un environnement médical ou le
traitement rapide des données et la mise a jour fréequente des modeles sont essentiels.

100% (similaire) 100% (similaire)
Moins de 10 minutes Plus de 15 minutes

Trés performant pour Moins efficace avec de
les grandes bases trés grands ensembles
de données

Moins interprétable Facile a interpréter

Tableau 10 Comparaison des performances et du temps d’entrainement entre XGBoost et
Random Forest.

C. Choix final du modéle : XGBoost

En tenant compte de la taille des données et du besoin de traiter rapidement de grands
volumes d’informations, XGBoost a été choisi comme modeéle optimal pour cette
application. Bien que Random Forest offre également de bonnes performances,
XGBoost se distingue par sa rapidité d'entrainement et sa capacité a gérer
efficacement les données massives, ce qui en fait le modéle le mieux adapté a un
environnement en constante évolution avec des augmentations continues de données.
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I11.4) Deéveloppement et évaluation d'une API et d'applications
mobiles pour le diagnhostic médical avec XGBoost :

[11.4.1) Création du fichier de modéle (.pkl)

Le modele XGBoost, sélectionné pour ses performances, est sauvegardé en fichier
.pKl via joblib pour une utilisation pratique. Les données de test (X_test, y_test) sont
chargées (80 % entrainement, 20 % test), et le modéle est sauvegardé avec
joblib.dump pour un acceés rapide sans réentrainement.

Remarques techniques : Joblib est choisi pour son efficacité. Les données de test
doivent respecter le format d’entrainement. Une compression (ex.
joblib.dump(model, 'model.pkl’, compress=3)) est recommandée pour les modeles
volumineux.

[11.4.2) Choix de I'environnement logiciel

Nous choisirons a ce stade les outils et environnements de programmation que nous
allons utile dans le développement et lintégration du systéme dans divers
environnements applicatifs : ces outils et environnements sont choisis en fonction de
I'intérét qu’ils présentent pour le projet et la garantie de I'efficacité et des performances.
Les outils choisis sont : Visual Studio Code/Python, Flutter, FastAPI et Firebase: une
présentation de chaque outil/framework utilisé, ainsi que les raisons de leur choix,
figure ci-dessous.

e Visual Studio Code / Python

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il possede
des structures de données de haut niveau et gere la programmation orientée objet,
ce qui le rend idéal pour le développement rapide d'applications sur diverses
plateformes[34] .

Visual Studio CodeVS Code est un éditeur de code open source léger et adaptable
qui prend en charge plusieurs langages, dont Python, et fournit un environnement de
développement.

Raison de la sélection: VS Code a été choisi pour son intégration réussie avec Python,
qui inclut l'utilisation de bibliotheques comme scikit-learn et XGBoost pour
expérimenter des modeles et développer des API avec FastAPI. Son intégration avec
divers outils et la prise en charge des extensions en font I'environnement idéal pour
développer rapidement des applications.

e Flutter

Flutter est un framework d'interface utilisateur open source créé par Google qui permet
la création d'applications natives, contemporaines et réactives pour les ordinateurs de
bureau, le Web, Android et iOS a partir d'une seule source de code utilisant le langage
de programmation Dart et le moteur graphique Skia.
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Raison de la sélection: Flutter est privilégié pour le développement mobile
multiplateforme en raison de sa rapidité, de sa flexibilité et de sa capacité a créer des
interfaces utilisateur élégantes tout en réduisant le temps de développement. De plus,
Flutter est désormais également utilisé pour le développement d'applications de
bureau, permettant de créer des applications multiplateformes performantes pour
Windows, macOS et Linux, avec une interface cohérente et un code partagé entre
différentes plateformes [35].

e FastAPI

FastAPI est un framework moderne concgu pour créer des APl Web faciles a entretenir
et performantes, tout en gérant le traitement asynchrone, la validation des données et
I'authentification.

Raison de la sélection: FastAPI a été choisi en raison de sa rapidité, de sa facilité
d'utilisation et de sa capacité a gérer efficacement de nombreuses requétes, ce quile
rend idéal pour développer des APl médicales interactives et évolutives [36].

e Firebase

Firebase est une plateforme de développement prise en charge par Google qui permet
la création d'applications Web et mobiles avec des outils d'analyse, de gestion des
erreurs et d'optimisation des performances.

Raison de la sélection: Firebase a été choisi en raison de sa fonctionnalité
d'authentification intégrée, qui facilite le développement des processus de connexion
et de gestion des utilisateurs. Son systeme sécurisé permet de simplifier
I'enregistrement et la sauvegarde des données utilisateur, tout en assurant une
intégration fluide et une évolution rapide. De plus, Firestore permet de stocker les
données utilisateur de maniere sécurisée et évolutive, ce qui en fait la solution idéale
pour gérer et synchroniser les informations des utilisateurs dans I'application [37].

e Swagger

Swagger est une norme de spécification largement utilisée pour la documentation des
APl Web. Elle permet d'automatiser et de rationaliser de nombreuses taches de
développement logiciel, telles que la visualisation et le test des APl RESTful.

Raison de la sélection: Swagger a été retenu pour générer une documentation claire
et interactive de 'API du projet. || permet aux développeurs de tester les requétes,
visualiser les réponses et assurer une intégration fluide avec d'autres systemes grace
a une documentation toujours a jour [38].

[11.4.3) Développement de I'API

Le développement d'une interface de programmation d'application (API) a l'aide de
FastAPI vise a connecter le modéle de diagnostic XGBoost aux applications des
utilisateurs (mobile, bureau, site web) de maniére sécurisée et évolutive. L'API
facilitera une communication efficace, la gestion des requétes asynchrones et
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répondra aux besoins des patients, des médecins , tout en offrant une possibilité
d'extension a d'autres plateformes.

[11.4.3.1) Structure de I'API multi-usages
A. Définition des exigences de I'API

L'API est concue pour faciliter lI'interaction entre le systéme et les modéles entrainés
avec différents acteurs, tels que les utilisateurs (patients)et les médecins. Plusieurs
points de terminaison (Endpoints) seront créés pour garantir une interaction fluide
et sécurisée avec I'API.

B. Points de terminaison (Endpoints)
e /predict:

o But: Ce point de terminaison est destiné aux utilisateurs pour soumettre
leurs données (telles que les symptémes, I'age, le poids) et obtenir un
diagnostic potentiel.

o Fonctionnement : Ce point enverra les données au modele entrainé via
FastAPI, qui analysera les informations fournies et renverra les trois
diagnostics les plus probables, accompagnés de la famille des
médicaments associés et des conseils médicaux pour chaque
diagnostic. Si la probabilité d'un diagnostic potentiel est inférieure a 10
%, il ne sera pas affiché comme résultat, méme s'il figure parmi les trois
diagnostics les plus probables. Le systeme trie toutes les probabilités
des diagnostics et renvoie uniguement les trois premiers avec les
probabilités les plus élevées.

/ " \ ‘ \
= et e ) - : : ((repan e

POST to predict | o S G 3di N o S i \  touser
\ 4 o N & - \

Figure 31 Prediction process

Exemple de Requéte de Prédiction :

L'image montre une structure de données JSON contenant les détails du patient (par
exemple, age, poids, symptémes..) soumis via un point de terminaison API (/predict).
Ces données sont chiffrées et envoyées a un modéle entrainé via FastAPI, qui les
traite et renvoie des diagnostics potentiels a l'utilisateur, qu'il soit médecin ou patient.
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"é&;": 35,

"Sexe": "Femme",

"Enceinte”: "Non",

"Taille em": 175,

"Poids_kg": 70,

"IMC": 22.86,

"Groupe Sanguin": "A+",

"Statut Matrimonial": "ﬂa;;g",

"Sport": "Oui",

"Profession": " ngénieur informatique”,
"Maladies Chroniques": "Hypertension”,
"Prend Medicaments": "Oui”,

"Liste Medicaments": "Lisinopril",
"Allergies Medicamenteuses": "Pénicilline",

"Antecedents Chirurgicaux": "Appendicectomie”,
/ WY : R T R

Dispositif Medical Implante": "Non",

"Fumeur": "Non",

"Cigarettes Jour": @,

"Alcool": "Non",

e . . . —~

"Antecedents Familiaux": "Diabete type 2",

"Symptomes Recurrents": "Brilures d'estomac”,

P R A R A o T

Tt L ATEAE T

"Symptomes_Actuels": "Fiévre, Toux, Douleurs musculaires",

"Intensite_Symptomes": "Modérée™,

"Duree Apparition Symptomes jours": 3,

"user_role": "patient”

Figure 32 Exemple de Requéte de Prédiction

Exemple de Réponse de I'API /predict

L'image montre une réponse JSON de I'API /predict contenant plusieurs diagnostics
possibles (maladie cardiaque ischémique, hypothyroidie, dermatite de contact) avec
des détails pour chaque diagnostic : une prédiction encodée, une classe de confiance,
et une méthode de traitement. Les données sont traitées et renvoyées par un modeéle
via FastAPI apres réception et chiffrement.

o Si l'utilisateur est un patient, seuls les groupes de médicaments (ex. béta-
bloguants, statines, lévothyroxine) sont affichés, sans noms spécifiques de
médicaments.

o Silutilisateur est un médecin, les noms exacts des médicaments (ex. aspirine,
béta-bloquants, statines) sont également inclus. Cette distinction dépend du
rle de l'utilisateur défini dans la requéte (ici, "user_role": "patient").
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Response body

"Maladie cardiaque ischémique”,
ncoded”

s selon prescription.\nSurveillance card

évothyroxine®,
ie hormonale, suivi régulie
remplacement hormona 1 e T e R SR (R R ¢ T

ues.\nCas particuliers:\n- Soins dermatologiques en cas de lésion

Figure 33 Exemple de Réponse de I'API /predict

/upload :

o But : Permettre aux médecins de télécharger un fichier CSV afin de mettre a
jour les données d'entrainement et de réentrainer le modele XGBoost. Cette
fonctionnalité leur offre la possibilité de réajuster et d'améliorer le modele en
fonction de nouvelles données, afin d'optimiser la précision et la pertinence des
diagnostics fournis.

o Fonctionnement : Réception d'un fichier CSV, vérification de son format, fusion
des données avec la base existante, traitement avec SMOTE, réentrainement
du modéle via XGBClassifier, et sauvegarde du modéle et des encodeurs.
Retourne un message de remerciement avec le pourcentage de précision ou
une erreur en cas d'échec du téléchargement.

', MODEL RETRAINING PROCESS

8l & AB)
Merge new ) b Return
Doctor sends F?;:s;ﬁ:f'::s clinical cases Ap%‘; SES?TE Retrain XGBoost S‘::‘: d:‘pi:‘t:d confirmation with
POST to upload with existing balancing model Ete T new model
data accuracy

~_ -

Figure 34 Model re training process
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111.4.4) Intégration de I'API avec plusieurs plateformes pour
une gestion adaptée des utilisateurs

L'API est intégrée avec diverses plateformes, offrant plusieurs méthodes d'interaction
pour répondre aux besoins spécifigues des utilisateurs. Dans notre cas, un
application mobile sera dédiée aux patients, tandis qu'une application de bureau
sera concgue spécifiqguement pour les médecins, garantissant ainsi une expérience
adaptée a chaque type d'utilisateur.

111.4.4.1) Développement de I’application mobile avec API

Objectif : L’application mobile a été développée spécifiqguement pour les patients afin
de leur permettre de diagnostiquer leur état de santé avant de consulter un médecin.

Technologie : L’application a été congue a 'aide de Flutter, assurant une compatibilité
multiplateforme (i0S et Android).

Intégration : Elle est intégrée a I'API, en particulier avec le point de terminaison
(/predict) permettant aux utilisateurs de soumettre leurs données (symptémes, age,
poids, etc.) et de recevoir des diagnostics potentiels.

Cycle de vie d'une application

® Connexion ou inscription :

L'utilisateur ou le patient peut se connecter a I'application via la premiere interface «a»
s'il posséde déja un compte, ou bien procéder a l'inscription a travers l'interface « b »
s'il n'a pas encore de compte. Pour cette derniére option, l'authentification est gérée
de maniére sécurisée grace a FirebaseAuth, qui facilite le processus d'inscription et
de connexion, tout en assurant la protection des données personnelles de I'utilisateur.
FirebaseAuth permet une intégration fluide et rapide du systéme d'authentification
avec diverses méthodes telles que I'email et le mot de passe, ou d'autres options
comme l'authentification par Google compte.
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(@ veorome y

Forgot password !

LOGIN

Not yet registred ? signup

Figure 35"a'Se connecter

Already have an account? Login

Figure 36 "b" Créer un compte
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® Formulaire d'inscription @

Dans le cas ou le patient est nouveau et s'inscrit pour la premiere fois, il sera redirigé vers la page
« ¢l »,0u il devra saisir ses informations personnelles, telles que la taille, le poids et d'autres
données pertinentes. Ensuite, le patient passera successivement par les pages « ¢2 » et « ¢3 »,
ou il complétera son historique médical et d'autres informations nécessaires. Toutes ces données
seront stockées dans Firebase Firestore, permettant un acces sécurisé et distant. Le patient pourra
y accéder a tout moment ou les modifier via les parametres de I'application. Ces informations sont
essentielles pour le processus de diagnostic ultérieur et garantissent un suivi médical précis et
personnalisé.

01:29 ® @ 4 @ O Falall @36 % 0129 & @ 4 © O Talal @36 % 0132 & @ 4 © O Fatlall @35 %

Informations Médicales Informations Médicales

Informations Médicales

Age
[ ] Historique Médical Informations Supplémentaires
Maladies Chroniques Antécédents Familiaux
Aucun Aucun
Sexe v

Symptomes Récurrents
Enceint Prend-il des médicaments ? v Aucun

Non -
Allergies Médicamenteuses

Sommeil (heures)
Aucun [5 }
Taille (cm)

Antécédents Chirurgicaux Veuillez entrer Sommeil (heures)
Aucun
Poids (kg)
Dispositif Médical Implanté
Aucun
Groupe Sanguin o
Tabagisme v
Statut Matrimonial -
Consommation d'alcool v
Pratique-t-il un sport ? v

Figure 37 Informations Médicales

(c1) (c2) (c3)
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Accueil

La page d'accueil « d » représente un tableau de bord contenant une série de services
et affiche le profil du patient. A partir de cette page, |'utilisateur peut accéder a la page
de Diagnostic médical via une option dédiée, dans le but d'obtenir un nouveau
diagnostic. Cette fonctionnalité permet au patient de consulter les services disponibles
et de passer a I'étape suivante pour recevoir un diagnostic précis basé sur ses
données médicales.

01:54 & @ X © O Fatlall @34 %
(:’! Assem Alia a
Services de santé

Diagnostic Médical

Calculateur de Calories

Planificateur de Régime

Conseils de santé

O Boire suffisamment d'eau

o Exercice régulier

Figure 38 "d" Accuell
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Traitement et résultats du diagnostic :

Dans la page de Diagnostic médical « e », lorsqu'on clique sur « Choisir un
symptémes », une liste de symptdmes apparait, permettant au patient de sélectionner
ceux qui correspondent a ses conditions. Lors de la sélection de chaque symptéme,
le patient peut également indiquer I'intensité des symptémes et le nombre de jours
pendant lesquels il a ressenti ces symptémes. Une fois que tous les symptémes sont
sélectionnés et que les informations sont completes, le patient peut cliquer sur
«obtenir un diagnostic », ce qui enverra une demande de diagnostic. Cette demande
contiendra non seulement les informations fournies lors de l'inscription, mais aussi les
données collectées sur la page de diagnostic médical, assurant ainsi un diagnostic
personnalisé et précis.

Diagnostic Médical Diagnostic Médical

Décrivez vos symptomes Décrivez vos symptomes

CA ~tion . P 3 = 1 ) 5
Sélectionner un sympiome Sélectionner un Sym‘[)iome

Toux

Intensité des Symptomes Symptomes sélectionnés

Fievre Fatigue X<

Intensité des Symptomes

Durée d'Apparition des Symptomes (jours)

Obtenir un diagnostic
Obtenir un diagnostic

Figure 39 "e" Diagnostic Medical
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Résultats de diagnostic

Dans cette page « f », les informations ou le réponse provenant de I'API seront recues
et traitées. Ces données seront ensuite organisées et affichées sous forme des trois
maladies les plus probables, accompagnées de leurs pourcentages de probabilité.
Pour chaque maladie, des conseils médicaux spécifiques seront fournis. Le patient
pourra ainsi consulter son diagnostic, comprenant non seulement les maladies les plus
susceptibles d'expliquer ses symptémes, mais aussi des recommandations adaptées
pour chaque cas, afin de guider le patient dans ses choix de traitement ou de
consultation médicale supplémentaire.

0236 ® @ 4 - ®© O Gl B33 %

Résultats du Diagnostic

Diagnostic @

Maladie cardiaque
ischémique

Traitement recommandé

Modification du mode de vie (éviter le
stress, régime pauvre en graisses),
traitement par aspirine, béta-bloquants,
statines selon prescription.
Surveillance cardiaque réguliere
recommandée.

Conseils médicaux

Eviter le stress, régime pauvre en
graisses, surveillance cardiaque
réguliere

Diagnostic @

Hypothyroidie

Traitement recommandé

Thérapie de remplacement hormonal

Figure 40 "f* Résultats du Diagnostic

111.4.4.2) Développement de I’application desktop avec API :

Objectif : L’application desktop est congue pour les médecins afin de suivre les
patients, de les orienter et de les assister dans la détermination du diagnostic
approprié.
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Technologie : Développée a laide de Flutter pour une interface utilisateur fluide et
compatible avec les systemes d’exploitation desktop.

Intégration : L’application est intégrée a I'API, en particulier avec le point de
terminaison /predict, permettant aux médecins de soumettre les données des patients
(symptbmes, age, poids, etc.) pour obtenir des diagnostics potentiels. De plus, elle
permet aux médecins de télécharger des fichiers CSV via le point de terminaison
/upload pour mettre a jour les données, réentrainer le modéle et I'enrichir avec de
nouvelles données, améliorant ainsi ses performances.

Accueil

La page d'accueil contient une interface dédiée aux opérations du médecin, offrant un
acces facile aux différentes fonctionnalités. Le médecin peut, depuis cette page,
ajouter un nouveau patient ou ajouter une visite pour un patient existant. De plus, la
page présente les dernieres visites des patients récents, permettant au médecin
d'accéder rapidement aux informations des patients qu'il a récemment consultés. Cette
interface simplifiée permet une gestion fluide et efficace des consultations et des suivis
médicaux.

Doctor Desktop App %
Patients Actuels +
Détails du Patient: alia
Age: 30
alia Sexe: Homme
dernier Dernier Diagnostic: Maladie cardiaque ischémiqu
chémigy Symptomes: Fatigue
Médicaments: Anti-angineux / Hypolipémiants
. Conseils: Eviter le stress, régime pauvre en graisses, surveillance cardiaque réguliére
e Laid
e Mohammed
Figure 41 "a" Accueil
Ajouter un patient — Informations personnelles et antécédents medicaux

Dans le cas ou un nouveau patient doit étre ajouté, le médecin pourra accéder a cette
fonctionnalité en cliquant sur l'icbne « + » située dans le coin supérieur gauche de la
page. Il sera alors redirigé vers une page unique ou il pourra saisir les informations
personnelles du patient, telles que la taille, le poids, et d'autres données pertinentes.
Le médecin complétera également les antécédents médicaux du patient ainsi que
toute autre information nécessaire. Toutes ces données seront stockées dans
Firebase Firestore, permettant un accés sécurisé et distant. Le médecin pourra
consulter et modifier ces informations a tout moment, garantissant ainsi un suivi
médical précis et personnalisé pour chaque patient.
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Ajouter un Patient

(Nom A {Sexe

3
[ Enceinte { Taille_em { Poids_kg

La.oupc,s.angum | [smm,Mammnia\ [smn

[meessimn } (Malad\es,chmmques }

L Prend_Medicaments J [ Liste_Medicaments [ Allergies_Medicateuses

LAnlc:cdcms_(hirurgicaux ‘ [Disuusmf Medical Impl... [Fumcul

[(\garettesjuur ] [Alcoul ] LAntecedents,Fam\haux

l‘SymptorWes,Recurrenrs J [Somvne\\,heures [\menslte,symplomes J
-

Annuler Enregistrer

Figure 42 "b" Ajouter un Patient

Ajouter une visite — Saisie des symptémes actuels

Dans la page dédiée a I'ajout d'une visite, le médecin pourra choisir les symptémes
actuels du patient a partir d'une liste prédéfinie. Lors de la sélection de chaque
symptéme, le médecin devra également indiquer l'intensité des symptémes et le
nombre de jours écoulés depuis I'apparition de ces symptéomes. Une fois tous les
symptémes sélectionnés et les informations completes, le médecin pourra cliquer sur
« Suivant », ce qui I'aménera a I'étape suivante pour finaliser la visite. Cette
procédure garantit la collecte d'informations détaillées et pertinentes pour établir un
diagnostic précis et personnalisé du patient.

Ajouter une Visite pour alia

Choisir un symptéme A [Ou ajouter un n... +J

Fievre X Toux X

Figure 43 "c" ajoutée une Visite .

Sélection ou ajout d’un diagnostic

Dans la page « f », le médecin verra la liste des trois maladies les plus probables,
accompagnées de leurs pourcentages de probabilité, ainsi que des médicaments
potentiels a prescrire et des conseils médicaux pour chaque maladie. Le médecin
pourra alors sélectionner I'une des maladies proposées ou bien ajouter un autre
diagnostic si nécessaire. Une fois le diagnostic choisi ou ajouté, le médecin pourra
sauvegarder les informations. Cette fonctionnalité permet au médecin de
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personnaliser le diagnostic en fonction de I'état du patient tout en offrant des
recommandations adaptées et spécifiques a chaque situation.

r

Choisir un Diagnostic

Maladie: Maladie cardiaque ischémique Confiance: 1.8% Médicaments: Anti-angineux / Hypolipémia... Conseils: Eviter le stress, régime pauvre en ..
Maladie: Neurodermatite Confiance: 1.1% Médicaments: Corticostéroides topiques / A... Conseils: Soins dermatologigues, éviter les i...
Maladie: Hypothyroidie Confiance: 1.1% Médicaments: Lévothyroxine Conseils: Thérapie hormonale, suivi régulier

Ajouter un nouveau maladie

Enregistrer

A

Figure 44 "d" choisir un Diagnostic

Téléversement et réentrainement du modéle

Dans la page « Training » « e », le médecin pourra visualiser le nombre de dossiers
gu'il a entrainés, ainsi que le nombre de dossiers qui n‘ont pas encore été entrainés.
Un bouton « Télécharger » permettra au médecin de téléverser de nouveaux fichiers
pour I'entrainement du modele. Lorsque le médecin clique sur ce bouton, une fenétre
apparaitra « f », offrant la possibilité de sélectionner les fichiers qu'il souhaite
télécharger. De plus, il pourra exclure certains fichiers qu'il ne souhaite pas inclure
dans le processus de réentrainement. Apres avoir confirmé la sélection des fichiers,
le médecin pourra procéder a la réinitialisation de l'entrainement en cliquant sur
«Confirmer». Ce processus utilisera I'endpoint « upload » pour envoyer les fichiers au
modele et relancer I'entrainement avec les nouvelles données fournies, permettant
ainsi une mise a jour continue du modéle pour améliorer sa précision.
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training page

training statistiques

3 sicgapall pue Olbuall 3ac

Figure 45 "e" Training page

Sélectionnez les enregistrements a télécharger

alia
wapd: Maladie cardiaque ischémique

Mohammed
st N/A

Télécharger des données pour la formation

Figure 46 "f" sélectionez les enregistrements
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111.5) Conclusion

Ce chapitre a exploré I'entrainement et I'évaluation des modeles XGBoost, Random
Forest, et SVM sur des bases de données médicales. Les résultats ont montré que,
pour la classification binaire, le modele SVM a offert des performances
exceptionnelles, tandis que pour la classification multi-classes, Random Forest et
XGBoost ont montré une grande robustesse. Notamment, XGBoost a hon seulement
atteint des résultats de haute précision, mais il s'est également distingué par sa rapidité
d'entrainement, ce qui en fait un choix optimal pour des applications nécessitant le
traitement de grandes quantités de données dans des environnements dynamiques.

Les résultats de I'évaluation initiale, avec une précision parfaite de 100 % sur
I'ensemble de test, ont confirmé la solidité des modeles. Toutefois, la vérification du
surapprentissage reste cruciale pour s'assurer que ces modeéles puissent généraliser
efficacement sur de nouvelles données. La validation croisée et l'analyse des courbes
d'apprentissage ont montré que, méme avec des résultats excellents sur les données
de test, une attention particuliere doit étre portée a la gestion des données
déséquilibrées et a I'adaptation des modeles au fil du temps.

En conclusion, bien que Random Forest et XGBoost soient tous deux efficaces pour
la gestion des données massives, XGBoost se distingue par sa rapidité
d'entrainement, ce qui en fait le modele le plus adapté pour les applications médicales
ou le temps de réponse est essentiel. Grace a sa capacité a traiter efficacement des
volumes de données importants, XGBoost représente un choix privilégié pour cette
étude.
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Conclusion générale :

A travers ce projet, nous avons concu et développé une plateforme intelligente de
diagnostic médical basée sur 'apprentissage automatique, dans le but de répondre a
des besoins concrets du domaine de la santé. Ce systeme vise a assister les
professionnels dans la prise de décision, a proposer des traitements personnalisés, et
a améliorer la qualité des soins tout en réduisant la charge de travail médicale.

La premiere étape a consisté a constituer une base de données médicale
personnalisée a partir de sources variées. Un travail rigoureux de nettoyage, de
traitement et de structuration a permis d’obtenir un jeu de données fiable, adapté a
I'entrainement des modeéles d’intelligence artificielle. Nous avons ensuite appliqué trois
méthodes de classification — XGBoost, Random Forest et SVM — d’abord sur des
jeux de données standards (Breast Cancer et Heart Disease), puis sur notre propre
base, dans le but de comparer leurs performances et identifier la plus efficace.

Des techniqgues comme SMOTE et I'ajustement des poids ont été utilisées pour
corriger les déséquilibres entre classes. Une attention particuliére a également été
portée a la détection du surapprentissage, afin d’assurer la généralisation des
modeéles. L’algorithme XGBoost s’est démarqué par sa stabilité et ses hautes
performances, notamment en précision et en robustesse face aux données médicales
complexes.

Le modéle final a été intégré dans deux types d’interfaces complémentaires : une
application mobile destinée aux patients pour un usage autonome, et une application
de bureau pour les professionnels de santé afin de faciliter leur prise de décision. Le
tout a été développé dans un environnement technique moderne combinant Python,
FastAPIl pour le back-end, Flutter pour linterface mobile, et Swagger pour la
documentation API.

Malgré les défis rencontrés, notamment en matiére de collecte de données meédicales
fiables, les résultats obtenus sont prometteurs.

Ainsi, ce projet constitue une premiére étape concreéte vers l'intégration effective de
I'intelligence artificielle dans le domaine médical algérien, contribuant a améliorer la
qualité des soins et a fournir des outils de diagnostic intelligents aux professionnels de
santé comme aux patients.
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Résume

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre du développement d’un systéme intelligent
d’'aide au diagnostic médical, basé sur les techniques d’apprentissage
automatique. L’objectif principal est de concevoir une application capable de
proposer un diagnostic accompagné de traitements et de recommandations
personnalisées, en se fondant a la fois sur les symptdmes actuels et sur I'historique
médical complet du patient (antécédents, allergies, traitements, etc.).

Dans ce projet, nous avons constitué une base de données médicale
personnalisée a partir de sources variées, puis appliqué trois méthodes de
classification supervisée Support Vector Machine (SVM), Random Forest et
XGBoost a des cas médicaux réels sur deux jeux de données issus du UCI
Machine Learning Repository : Breast Cancer Wisconsin (classification binaire) et
Heart Disease (classification multiclasse), en complément de notre propre base
construite. L’objectif était d’évaluer la performance des différents classificateurs et
d’identifier celui le plus adapté a I'intégration dans notre application.

Un travail rigoureux de prétraitement des données a été réalise, comprenant le
nettoyage, la normalisation et I'optimisation des paramétres.

L’évaluation des modéles, fondée sur plusieurs métriques (précision, rappel, F1-
score, exactitude), a permis d’identifier XGBoost comme la méthode la plus
performante pour notre application.

Le systeme a été développé en s’appuyant sur une architecture technique
moderne, combinant Python et FastAPI pour le backend, et Flutter pour l'interface
mobile, assurant ainsi une solution multiplateforme, flexible et rapide a déployer.
Ce travail représente une avancée concréte vers l'intégration de lintelligence
artificielle dans les outils d’aide a la décision médicale, en particulier dans les
contextes a ressources limitées.

Mots-clés :

Apprentissage automatique , Classification , Diagnostic médical , XGBoost,
Intelligence artificielle, Données médicales.
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Abstract

This thesis is part of the development of an intelligent medical diagnosis support
system based on machine learning techniques. The main objective is to design an
application capable of providing diagnostic suggestions along with personalized
treatments and recommendations, based on both current symptoms and the
patient's complete medical history (including medical background, allergies,
treatments, etc.).

In this project, we created a custom medical database from various sources and
applied three supervised classification methods—Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, and XGBoost — to real-world medical cases. Additionally, two
datasets from the UCI Machine Learning Repository were used: Breast Cancer
Wisconsin (binary classification) and Heart Disease (multiclass classification), to
complement our own constructed dataset. The goal was to evaluate the
performance of each classifier and identify the most suitable one for integration into
our application.

A rigorous preprocessing workflow was conducted, involving data cleaning,
normalization, and parameter optimization. Model evaluation, based on multiple
metrics (precision, recall, F1-score, and accuracy), revealed that XGBoost was the
most effective method for our application.

The system was developed using a modern technical architecture, combining
Python and FastAPI for the backend, and Flutter for the mobile interface, ensuring
a cross-platform, flexible, and fast-to-deploy solution. This work represents a
concrete step towards the integration of artificial intelligence in medical decision-
support tools, especially in resource-limited contexts.

Keywords:

Machine Learning, Classification, Medical Diagnosis, XGBoost, Artificial
Intelligence, Medical Data.
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Echantillon de données médicales collectées auprés des

(avec SQL)

meédecins

Age B# Sexe B # Enceinte B Tilecn) M Poidskg) E# MC H# GroupeSang.. B # Statut Matri.. [l # Sport (-3
1 39 Homme Non 175 87.2 28.5 AB+ Marié Non
-4 2 75 Femme Non 175.8 60.9 9.7 O- Divorcé Non
3 78  Homme Non 170.2 76.9 26.5 AB+ Veuf Oui
4 32 Homme Non l84.u 89.7 26.4  AB- Célibataire Non
5 12 Homme Non 158.5 Ly 19.8 B- Célibataire Non
3 27 Homme Non 175.6 70.1 2.7 B+ Divorcé Non
7 33 Homme Non 1.1 21.9 O+ Célibataire Non
8 25 Femme Non 173.2 98.5 32.8 B- Divoreé Oui
9 29 Homme Non 155.3 ou.9 39.3 AB+ Divorcé Oui
10 16 Homme Non 170.4 B5.4 28.1 A+ Veuf Non
1 16 Homme Non 119.3 32.3 2.7 O+ Célibataire Non
12 54 Femme Non 179.6 82.5 25.6 AB- Célibataire Oui
13 38 Homme Non 1m.6 88.9 0.2 A- Veuf MNon
4 12 Femme Non 103 2.8 21.5 AB+ Célibataire Non
15 74 Femme Non 165.9 76.2 27.7 AB- Veuf Non
16 47 Femme Non 175.2 1086.2 3u.6 O+ Célibataire Non
17 23 Femme Non 162.9 96.5 36.4 B+ Veuf Non
18 62 Homme Non 177.7 66.5 21.1 AB+ Veuf Cui
19 18 Homme Non 161.3 53.4 20.5 AB- Célibataire Non
20 66 Homme Non 178.2 65 20.5 AB- Divorcé Non
21 4z Femme Non 155.7 89.7 37 B Célibataire Oui
4
Diagnostic ~ [B # Traitement Pr...[B] ##  Classe Médicaments Bl # Conseils Médicaux

[Search column.
Mononudéose
Diabéte de type 2
Maladie d'Alzheimer
Dermatite séborrhé...
Anémie ferriprive
Pancréatite kystique
Cystite diagnostiqu...
Vascularite des vais...
Immunodéficience
Immunodéficience
Pharyngite
Lymphadénite
Diabéte de type 1
Dacryocystite
Stéatose hépatique
Stéatose hépatique ..
Brucellose
Dacryocystite
Thalassémie
Hépatite C

Epilepsie

[search column
Aucun
Inhibiteur SGLT2

Analgésiques, Antib...

Shampooings antif...
Aucun

Gestion de la douleur
Antibiotiques
Immunosuppresseu...
Immunoglobulines, ...
Antibiotiques prop...
Aucun

Antibiotiques
Insuline

Aucun

Modificateurs du m...
Modification du mo...
Aucun
Anti-inflammatoires..
Aucun

Antiviraux

Antigpileptiques

[Search column.

Traitement symptomatique

Antidiabétiques oraux / Insuline

Meédicaments contre la perte de mémoire
Shampooings antifongiques / Corticostéroides topi...
Suppléments de fer

Enzymes pancréatiques / Gestion de la douleur
Antibiotiques / Analgésiques

Immunosuppresseurs / Traitement symptomatique
Immunoglobulines / Antibiotiques prophylactiques
Immunoglobulines / Antibiotiques prophylactiques
Antibiotiques / Analgésiques

Antibiotiques

Insuline

Antibiotiques topiques / Anti-inflammatoires
Modificateurs du métabolisme lipidique
Modification du mode de vie / Contréle métabolique
Antibiotiques prolengés

Antibiotiques topiques / Anti-inflammatoires
Transfusions sanguines / Supplémentation en fer
Antiviraux

Antiépileptiques

Search column

Repos, hydratation, surveillance

Suivi glycémique réqgulier, régime pauvre en ..
Accompagnement spécialisé, thérapies adap...
Soins dermatologiques, éviter les irritants
Suppléments de fer, alimentation équilibrée
Suivi endocrinien, gestion de la douleur
Hydratation, bonne hygiéne, traitement anti...

Suivi médical régulier, rééducation

Prévention des infections, suivi immunologig...

Prévention des infections, suivi immunologig...

Repos vocal, analgésiques, traitement antibi...

Traitement antibiotique complet

Surveillance glycémique stricte, adaptation d...

Drainage si nécessaire, hygiéne oculaire
Modification du mode de vie, suivi régulier
Régime alimentaire équilibré, exercice
Suivi prolongé, traitement antibiotique

Drainage si nécessaire, hygiéne oculaire

Surveillance des complications, traitement ré...

Suivi hépatique, traitement antiviral

Suivi neurologique régulier, respect du traite...

88

B # Méthode de traitement

Repos, traitement symptomatique. Cas particuliers: - Surveillance d
Modification du mode de vie (régime, activité physique), utilisation
Traitement symptomatique, médicaments contre la perte de mémc
Shampooings antifongigues, corticostéroides topigues. Cas particu
Suppléments de fer, régime alimentaire riche en fer, traitement des
Gestion de la douleur, enzyme pancréatique, nutrition. Cas particul
Antibiotiques, hydratation, traitement de la douleur. Cas particulier
Immunosuppresseurs, traitement symptomatique. Cas particuliers:

Traitement des infections, prophylaxie, immunoglobulines. Cas pari
Traitement des infections, prophylaxie, immunoglobulines. Cas pari
Antibiotiques si bactérienne, analgésiques, repos vocal. Cas particu
Antibiotiques, traitement symptomatique. Cas particuliers: - Draina
Insulinothérapie, surveillance glycémique stricte, adaptation du rég
Antibiotiques topiques, anti-inflammatoires. Cas particuliers: - Drail
Modification du mode de vie (perte de poids, régime alimentaire),

Modification du mode de vie, régime alimentaire, contréle métabo
Antibiotiques prolongés. Cas particuliers: - Suivi des infections chrc
Antibiotiques topiques, anti-inflammatoires. Cas particuliers: - Drail
Transfusions sanguines réguliéres, supplémentation en fer, suivi hé
Antivirau, suivi hépatique, traitement symptomatique. Cas particul

Médicaments antiépileptiques, suivi neurologique régulier. Cas par
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Alcool

#  Antécddents ... B

»

Symptoémes ..

Sommeil (he... [H s

»

Symptoémes ...

Intensité Sym...[B] #  Durée Appari... [l #

Search column.

- Ed

Profession

[Search column
Brucellose
Aucun

Otite moyenne, Alz...

Dermatite séborrhé...

Aucun

Pancréatite kystiqu...
Cystite, AVC
Mononucléose infe...
Aucun

Hépatite auto-imm...

Sinusite

Pancréatite aigué, A...

Hypothyroidie, Hyp...

Aucun

Stéatose hépatique

Stéatose hépatique ...

Mononudléose infe...
Mononucléose infe...
Otite externe, Canc...
Rougeole

Epilepsie

Prend Médic... [l #

[Search column

Adénopathie

Fatigue, Douleurs c...
Difficultés de pensée
Démangeaisons, Ro...
Dyspnée, Faiblesse
Diarrhée, Perte de p..
Fréquence urinaire
Fievre, Eruption cut...
Sueurs nocturnes, P...
Sueurs nocturnes, P...
Douleur et démang...
(Edéme ganglionna...
Fatigue

Ecoulements
Ballonnement abdo...
Gain de poids, Doul...
Douleurs musculair...
Douleur, Ecouleme...
Paleur, Fatigue sévé...
Nausées, Perte d'ap...

Perte d'équilibre po...

Liste Médica... [l #

[Search column

[Search column
Fatigue, Fiévre
Douleur thoracique, ..
Difficultés de pensé...
Rougeur

Fatigue, Palpitations
Douleur abdominal...
Douleur abdominal...
Douleur musculaire,...
Infections répétées
Perte de poids, Sue...
Fiévre, Voix rauque
(Edéme ganglionna...
Perte de poids rapide
Ecoulements
Douleur légére au c...
Fatigue

Sueurs nocturnes, ...
Rougeur, Ecouleme...
Fatigue sévére

Ictére, Perte d'appé...

Mouvements involo...

[search column [Search column

Légére 20
Modérée 6
Légére 13
Légére 8
Légére 5
Légére 21
Sévére 23
Légére 19
Légére 15
Légére 22
Modérée 9
Sévére 19
Sévere 28
Sévere 28
Sévére 2u
Modérée 3
Légere 17
Modérée 26
Sévere 25
Modérée 17
Légére 26

B # Coarettesslo. [l #

Fumeur

Fonctionnaire
Aucune
Aucune
Cadre

Enfant
Chémeur
Chémeur
Fonctionnaire
Chémeur
Etudiant
Enfant
Commergant
Quvrier
Enfant
Commercant
Quvrier
Fonctionnaire
Aucune
Etudiant
Commercant
Quvrier

Maladies Chr... Bl #

1 colum ch columr

Mononudéose infe...  Non
Diabéte - Type 2 Oui
Otite moyenne, Alz...  Qui
Dermatite séborrhé...  Qui
Anémie ferriprive Non
Pancréatite kystique  Oui
Cystite Oui
Vascularite des moy...  Oui
Immunodéficience Qui
Immunodéficience Oui
Pharyngite, Maladie.. Non
Lymphadénite Oui
Diabéte de type 1 QOui
Dacryocystite Non
Stéatose hépatique  Oui
Stéatose hépatique .. Oui
Brucellose Non
Dacryocystite Qui
Thalassémie Non
Hépatite C Oui
Epilepsie Oui

[Search columr
Aucun

Inhibiteur SGLT2
Analgésiques, Antib...
Shampooings antif...
Aucun

Gestion de la douleur
Antibiotiques
IMmMUNoSUppressel..
immunoglobulines, ..
Antibiotiques prop...
Aucun

Antibiotiques
Insuline

Aucun

Modificateurs du m...
Modification du mo...
Aucun
Anti-inflammatoires
Aucun

Antiviraux

Antiépileptiques

Allergies Mé... [ #

Antécédents .. B #

Dispositif Mé... [l #

Aucune Appendicectomie Pompe a insuline
ylurées, lbupr... tomie

Aucune Aucune Pompe 4 insuline

Pénicilline Appendicectomie Pacemaker Qui
Aucune Aucune Pompe & insuline Non
Sulfonylurées, AINS Aucune Pompe & insuline Non
Ibuproféne Césarienne Pompe a insuline Non
Aucune Aucune Pacemaker Oui
Ibuproféne, Sulfony...  Appendicectomie Pacemaker Non
AINS, Pénicilline Pontage coronarien Aucun Oui
Aucune Césarienne Pompe a insuline Non
Pénicilline (Césarienne Pompe & insuline Oui
AINS Aucune Pompe & insuline Qui
AINS, Pénicilline Aucune Pompe & insuline Non
AINS Pontage coronarien Pacemaker Non
Aucune Pontage coronarien Pompe & insuline Oui
Sulfonylurées, lbupr... Aucune Aucun Oui
Sulfonylurées Césarienne Pompe & insuline Non
Aucune Aucune Pacemaker Non
Aucune Pontage coronarien  Aucun Non
AINS Appendicectomie Aucun Oui
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Echantillon de données médicales collectées auprés des médecins

(avec CSV)

GROUPE
SANGUIN

AB-

AGE SEXE ENCEINTE (TCAI::)LE ;’KC::\)DS IMC

66 Homme Non 163.0 ni 270

54 Homme Non 167.3 789 282

9 Homme Non 1437 40.2 19.5

8 Homme Non 153.0 345 147

37 Femme Non 157.0 98.1 398

48 Homme Non 1833 103.3 307

19 Homme Non 189.2 722 20.2

:AREEI;EAMENTS LISTE MEDICAMENTS

Non Aucun

Qui Inhibiteur SGLT2, Metformine, Insuline, Sulfonylurées

Oui Suppléments de fer

Oui Décongestionnants, Antibiotiques

Non Aucun

Oui Béta-bloquants, Diurétiques, Calcium antagonistes

Non Aucun
FUMEUR CIGARETTES/JOUR ALCOOL ANTECEDENTS FAMILIAUX
Qui 24 Qui Arthrose, Asthme allergique, Migraine
Qui 10 Non Hypertension
Non 0 Non Anémie ferriprive

Qui 23 Non Pancréatite, Néphrite, Pharyngite
Non 0 Qui Arthrose, Borréliose

Qui 1 Non Aucun
Non 0 Non Aucun

90

STATUT

MATRIMONIAL SHoRT
Célibataire Non
Célibataire Oui
Célibataire Non
Célibataire Non
Marié Non
Divorcé Oui
Célibataire Oui
ALLERGIES

MEDICAMENTEUSES

Aucune

Aucune

AINS

Ibuproféne, AINS

Sulfonylurées, AINS

Pénicilline, Ibuproféne

Pénicilline, AINS

PROFESSION

Commergant Arthrose
Fonctionnaire
Enfant
Enfant
Commergant

Quvrier

Etudiant Rage

ANTECEDENTS
CHIRURGICAUX

Césarienne
Appendicectomie
Césarienne
Césarienne
Appendicectomie
Aucune

Aucune

SYMPTOMES RECURRENTS

Légere tuméfaction
Douleurs chroniques

Fatigue, Dyspnée, Faiblesse

MALADIES CHRONIQUES

Diabéte - Type 2

Anémie ferriprive

Sinusite, Maladies Pulmonain

Asthme allergique

Hypertension Artérielle

DISPOSITIF
MEDICAL
IMPLANTE

Pacemaker

Pacemaker

Pacemaker

Aucun

Aucun

Pompe & insu

Pacemaker

Mauvaise haleine, Ecoulements nasaux épais

Oppression thoracique

Céphalée, Fatigue

Hypersensibilité a I'eau, Fiévre, Convulsions, Anxiété
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i DUREE
(MEURES)  SYMPTOMES ACTUELS SYMPTOMES  SYMPTOMES
(JOURS)

5 Légére tuméfaction, Raideur matinale courte Légére 10

9 Mictions fréquentes, Transpiration froide, Essoufflement Modérée 2

9 Dyspnée, Palpitations, Faiblesse Légére 15

4 Mauvaise haleine, Ecoulements nasaux épais, Toux nocturne Sévére 5

5 Toux séche, Fternuements fréquents, Démangeaisons des yeux et du nez Sévére 4

5 Dyspnée Légere 2

5 Fiévre Modérée 13

) DUREE

‘S’:—:J\EPNTSEIJ-;;ES S:I\TAAP'?TELJ?;; DIAGNOSTIC TRAITEMENT PRESCRIT
(JOURS)

Modérée 14 Dermatite de contact Corticostéroides topiques
Légére 4 Pharyngite Antibiotiques
Modérée 16 Maladie de Parkinson Médicaments symptomatiques
Sévére 13 Troubles anxieux diagnostiqués Anxiolytiques
Modérée 4 Cancer du poumon Chimiothérapie
Sévére 12 Sinusite Décongestionnants, Analgésiques, Antibiotiques
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