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1.5.2 Apprentissage non supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.5.2.1 Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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2.5.2.4 Épaisseur de la peau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.5.2.5 Insuline . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.5.2.6 IMC (Indice de Masse Corporelle) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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3.7 Conception et implémentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
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Introduction générale

Depuis la venue de l’informatique, l’ensemble des données stockées sous forme numérique ne
cesse de croitre de plus en plus rapidement partout dans le monde. Les individus mettent de plus
en plus les informations qu’ils possèdent à disposition de tous via le web. De nombreux processus
industriels sont également de plus en plus contrôlés par l’informatique. Les résultats d’analyses
médicales sont aussi de plus en plus régulièrement conservés pour être analysés, et de nombreuses
mesures météorologiques, remplissent aussi d’importances bases de données numériques.

L’intelligence artificielle est un sous-domaine de l’informatique. Ces derniers temps, l’expression
«intelligence artificielle » est fréquemment utilisé dans le publique car il s’agit d’un domaine en
constante évolution notamment grâce aux progrès des techniques informatiques et entre autres
grâce aux capacités toujours plus grandes des machines pour effectuer les calculs.

La machine Learning ou « apprentissage automatique » est un concept qui fait de plus en plus
parler de lui dans le monde de l’informatique, et est un sous-domaine de l’intelligence artificielle.
Ce terme renvoie à un processus de développement, d’analyse et d’implémentation conduisant à
la mise en place de procédés systématiques.Pour faire simple, il s’agit d’une sorte de programme
permettant à un ordinateur ou à une machine un apprentissage automatisé, de façon à pouvoir
réaliser un certain nombre d’opérations très complexes.

Notre travail s’inscrit dans le cadre de la classification des données numériques en utilisant les
techniques de l’apprentissage automatique, et les réseaux de neurones pour développer un service
web de diagnostic médical.
Le diagnostic médical est un processus de classification. L’utilisation de l’informatique pour la
réalisation de cette classification devient de plus en plus fréquente. Même si la décision de l’expert
est le facteur le plus important lors du diagnostic, les systèmes de classification fournissent une
aide substantielle, car elles réduisent les erreurs dues à la fatigue et le temps nécessaire pour le
diagnostic.

Nous avons organisé la structuration de notre mémoire en trois principaux chapitres :
Chapitre 1 : en premier lieu, nous avons présenté une généralité sur l’intelligence artificielle ainsi
que ses axes. Puis, nous avons distingué les différentes approches adoptées pour l’apprentissage
automatique et leurs types jusqu’ aux algorithmes utilisés pour l’apprentissage supervisé et non
supervisé.
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Chapitre 2 : dans ce chapitre nous sommes surtout intéressés au réseau de neurones artificiel qui
est la méthode choisie dans notre projet, et aussi une description détaillée de la base utilisée (Pima).

Chapitre3 : concerne l’expérimentation, il présente les critères d’évaluation, deux méthodes de
sélection des attributs, les expérimentations réalisées, les résultats obtenus avec leur interprétation
et une étude comparative avec d’autres types d’algorithmes portant sur le même sujet,en dernier
lieu on présente la conception de notre application web ,ainsi que les environnements ulilisés pour
la réalisation de cette application.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale et quelques percpectives.
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Chapitre 1

Etat de l’art sur l’apprentissage
automatique
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1.1 Introduction

Depuis un demi-siècle, les chercheurs en intelligence artificielle travaillent à programmer des
machines capables d’effectuer des tâches qui requièrent de l’intelligence.

Nous citerons l’aide à la décision : l’aide au diagnostic médical, la reconnaissance de formes : la
reconnaissance de la parole ou la vision artificielle, la conduite de robots, l’exploration de grandes
bases de données on peut dire aussi la fouille de données ou data mining en anglais.

Ce chapitre dresse les notions fondamentales du domaine de classification des données le domaine de
notre travail. Il commence par définir l’intelligence artificielle et une distinction entre intelligences
artificielles, machine automatique l’apprentissage profond, puis décrire l’apprentissage automatique
(machine Learning) pour ensuite aborder ses différents types : supervisé, Semi supervisé et non
supervisé, après nous avons défini quelques exemples des algorithmes d’apprentissage automatique.

1.2 Intelligence artificielle

1.2.1 Définition d’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA, ou AI en anglais pour Artificiel Intelligence) consiste à mettre
en œuvre un certain nombre de techniques visant à permettre aux machines dimiter une forme
d’intelligence réelle. L’IA se retrouve implémentée dans un nombre grandissant de domaines
d’application.

La notion voit le jour dans les années 1950 grâce au mathématicien Alan Turing. Dans son
livre «Computing machinery and Intelligence», ce dernier soulève la question d’apporter aux
machines une forme d’intelligence. Il décrit alors un test aujourd’hui connu sous le nom « test de
Turing » dans lequel un sujet interagit à l’aveugle avec un autre humain, puis avec une machine
programmée pour formuler des réponses sensées. Si le sujet n’est pas capable de faire la différence,
alors la machine a réussi le test et, selon l’auteur, peut véritablement être considérée comme «
intelligente ».[1]

L’intelligence artificielle est une discipline de l’informatique intimement liée à d’autres sciences :
les mathématiques, la logique et les statistiques qui lui servent de base théorique, les sciences
humaines (sciences cognitives, psychologie, philosophie, linguistique, . . . ) et la neurobiologie qui
aident à reproduire des composantes de l’intelligence humaine par biomimétisme, et enfin, les
techniques matérielles qui servent de support physique à l’exécution des logiciels d’IA.[1]
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Figure 1.1: Les usages de l’intelligence artificielle [1]

1.2.2 Les axes de l’intelligence artificielle

On parle par l’intelligence artificielle d’une machine qui pense et agir raisonnablement comme
l’humain :

1.2.2.1 l’approche humaine

— La machine doit agir comme les humains :
Alan Turing c’est le premier qui réfléchit pour créer une machine intelligent. Pour qu’une
machine soit considérée intelligente, elle doit passer ce test avec brio. Sans rentrer dans les
détails de ce test, ce dernier met en relation un questionneur (humain) à un répondant
(humain ou virtuel). Si à la fin du test, le questionneur n’est pas capable de dire si le
répondant était un homme ou une machine, alors le test est réussi.[28]

— La machine doit penser comme les humains :
Pour que les chercheurs avoir une machine qui pense comme un humain ; Ils doivent avoir
premièrement comment l’humain pense et alors ils ont trouvé trois techniques pour tenter
de déterminer le fonctionnement de la pensée :
-l’introspection (se saisir de ses propres pensées).
-La psychologie (observer un individu dans ses actions).
-L’imagerie cérébrale.
Une fois que l’on dispose d’une vision assez claire de l’esprit, notamment grâce à toutes
les recherches qui ont été faites sur ce sujet, cette théorie représente le cerveau comme un
programme informatique. Il suffirait donc de trouver le code de notre cerveau pour pouvoir
l’appliquer à un ordinateur.[28]
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1.2.2.2 L’approche rationnelle

— La machine doit agir rationnellement :
Pour qu’une machine être rationnel, elle doit théoriquement être capable de :
1. fonctionner de façon autonome.
2. Percevoir son environnement.
3. Persister pendant une période prolongée.
4. S’adapter aux changements.
5. Poursuivre des objectifs.

— La machine doit penser rationnellement :
Cette approche porte le nom de « loi de la pensée ». Aristote fut l’un des premiers à partir du
constat que certaines choses sont toujours vraies. Il a donc voulu codifier le « bien penser »,
soit les procédés de raisonnement irréfutables. Je cite son exemple : « Socrate et homme, tous
les hommes sont mortels, Socrate est donc mortel ». Ce système de pensée est dit « logique
». Et ces lois de la pensée étaient censées régir tout le fonctionnement de l’esprit humain.
À l’aide de ce constat sont nés les premiers programmes informatiques capables à résoudre
des problèmes logiques. Ces systèmes sont déjà considérés comme « intelligents » car ils
permettent d’assister l’Homme dans des taches qui requièrent un raisonnement rationnel.[28]

1.2.3 Distinction entre intelligences artificielles, machine automatique
l’apprentissage profond

Il y a une confusion fréquente dans le débat public entre « intelligences artificielles », appren-
tissage automatique (machine Learning) et apprentissage profond (Deep Learning). Pourtant, ces
notions ne sont pas équivalentes, mais sont imbriquées.[2]
-l’intelligence artificielle englobe la machine automatique, qui lui-même englobe l’apprentissage
profond.

Figure 1.2: Positionnement de l’IA d’un point de vue global par rapport au machine
Learning et au Deep learning
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1.3 Apprentissage automatique (machine Learning)

1.3.1 Définition
L’apprentissage automatique est un sous-domaine de l’intelligence artificielle, où le terme fait

référence à la capacité des systèmes informatiques à trouver indépendamment des solutions aux
problèmes en reconnaissant les modèles dans les bases de données. En d’autres termes : la Machine
Learning (ML) permet aux systèmes informatiques de reconnâıtre des modèles sur la base d’algo-
rithmes et d’ensemble de données existantes et de développer des concepts de solutions adéquates.
Par conséquent, dans la Machine Learning, la connaissance artificielle est générée sur la base de
l’expérience.[3]

1.4 Fonctionnement de l’apprentissage automatique

D’une certaine manière, la Machine Learning fonctionne de manière similaire à l’apprentissage
humain. Par exemple, si un enfant voit des images avec des objets spécifiques sur lui, il peut ap-
prendre à les identifier et à les différencier. L’apprentissage automatique fonctionne de la même
manière : grâce à la saisie de données et à certaines commandes, l’ordinateur est en mesure «d’ap-
prendre» à identifier certains objets (personnes, objets, etc.) et à les distinguer. À cet effet, le
logiciel est fourni avec des données et formé. Par exemple, le programmeur peut dire au système
qu’un objet particulier est un être humain (= ”humain”) et qu’un autre objet n’est pas un être hu-
main (= ”pas d’humain”). Le logiciel reçoit une rétroaction continue du programmeur. Ces signaux
de rétroaction sont utilisés par l’algorithme pour adapter et optimiser le modèle. Avec chaque
nouvel ensemble de données introduit dans le système.[3]

1.5 Types d’apprentissage automatique

Bien qu’un modèle d’apprentissage automatique puisse appliquer un mélange de différentes
techniques, les méthodes d’apprentissage peuvent généralement être classées en trois types géné-
raux :

1.5.1 Apprentissage supervisé

Avec la classification qui permet de labelliser des objets comme des images et la régression qui
permet de réaliser des prévisions sur des valeurs numériques. L’apprentissage est supervisé car il
exploite des bases de données d’entrâınement qui contiennent des labels ou des données contenant
les réponses aux questions que l’on se pose. En gros, le système exploite des exemples et acquiert
la capacité à les généraliser ensuite sur de nouvelles données de production.[1]
Il est divisé en deux méthodes :

1.5.1.1 Classification

Il s’agit de pouvoir associer une donnée complexe comme une image ou un profil d’utilisateur
à une classe d’objets, les différentes classes possibles étant fournies à priori par le concepteur.
La classification utilise un jeu de données d’entrâınement associé à des descriptifs (les classes) pour
la détermination d’un modèle. Cela génère un modèle qui permet de prédire la classe d’une nouvelle
donnée fournie en entrée. Dans les exemples classiques, nous avons la reconnaissance d’un simple
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chiffre dans une image, l’appartenance d’un client à un segment de clients ou pouvant faire partie
d’une typologie particulière de clients (mécontents, pouvant se désabonner à un service, etc.) ou
la détection d’un virus en fonction du comportement ou de caractéristiques d’un logiciel.[4]

1.5.1.2 Régression

La régression permet de prédire une valeur numérique y en fonction d’une valeur x à partir
d’un jeu d’entrâınement constitué de paires de données (x, y).
On peut par exemple prédire la valeur d’un bien immobilier ou d’une société en fonction de divers
paramètres les décrivant.
Le schéma ci-dessous qui illustre ce concept utilise uniquement une donnée en entrée et une en
sortie. Dans la pratique, les régressions utilisent plusieurs paramètres en entrée.

Figure 1.3: Régression linéaire [29]

Figure 1.4: Régression non linéaire [30]
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Les jeux de données en entrée comprennent plusieurs variables (x, y, z, . . . ). Il existe différentes
formes de régression, notamment linéaire et non linéaire. S’y ajoutent aussi les notions d’over
fishing et d’underfitting, qui décrit les méthodes de régression qui suivent plus ou moins de près les
variations observées. Il faut éviter les deux et trouver le juste milieu ! C’est le travail des datèrent
scientistes.[4]

1.5.2 Apprentissage non supervisé

Avec le clustering et la réduction de dimensions. Il exploite des bases de données non labellisées.
Ce n’est pas un équivalent fonctionnel de l’apprentissage supervisé qui serait automatique. Ses
fonctions sont différentes. Le clustering permet d’isoler des segments de données spatialement
séparés entre eux, mais sans que le système donne un nom ou une explication de ces clusters.
La réduction de dimensions vise à réduire la dimension de l’espace des données, en choisissant
les dimensions les plus pertinentes. Du fait de l’arrivée des biges data, la dimension des données
a explosé et les recherches sur les techniques des dimensions les plus pertinentes sont très actives.[1]

parmi les méthodes d’apprentissage non supervisé :

1.5.2.1 Clustering

Le clustering ou la segmentation automatique est une méthode d’apprentissage non supervisé
qui permet à partir d’un jeu de données non labellisé d’identifier des groupes de données proches
les unes des autres, les clusters de données.
La technique la plus répandue est l’algorithme des k -Moyennes (k-means).

1.5.3 Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé situé quelque part entre l’apprentissage supervisé et l’appren-
tissage non supervisé, car il utilise des données étiquetées et non étiquetées pour la formation
généralement une petite quantité de données étiquetées et une grande quantité de données non
étiquetées.
Les systèmes qui utilisent cette méthode sont capables d’améliorer considérablement la précision
d’apprentissage. Habituellement, l’apprentissage semi-supervisé est choisi lorsque les données
labellisées acquises nécessitent des ressources compétentes et pertinentes pour les former / en tirer
des enseignements. Sinon, l’acquisition de données sans étiquette ne nécessite généralement pas
de ressources supplémentaires.[31]
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Figure 1.5: Schéma illustratif des types d’apprentissage automatique

1.6 Quelques exemples d’algorithmes d’apprentissage au-

tomatique

1.6.1 Arbre de décision
a) Définition :

L’ arbre de décision est l’outil le plus puissant et le plus populaire pour la classification
et la prédiction. Un arbre de décision est un organigramme semblable à une structure
arborescente, où chaque nœud interne(nœud de décision) désigne un test sur un attribut,
chaque branche représente un résultat du test et chaque nœud feuille (nœud terminal) est
repéré par sa position (liste des numéros des arcs qui permettent d’y accéder en partant de
la racine),et étiquetées par une classe.[5]

Lors de l’apprentissage d’un arbre, les données source sont divisées en sous-ensembles en
fonction d’un test de valeur d’attribut, qui est répété récursivement sur chacun des sous-
ensembles dérivés. Une fois que le sous-ensemble d’un nœud a la valeur équivalente à sa
valeur cible, le processus sera terminé.[5]
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Figure 1.6: Exemple d’un arbre de décision [6]

b) Avantages :

— Décisions aisément interprétables.

— classification très rapide.

— Peu de traitements sur les données.
c) Inconvénients :

— On peut se trouver avec des arbres de décision finale très complexe.

— Certains concepts sont difficiles à exprimer à l’aide d’arbres de décision (comme XOR
ou la parité).

1.6.2 K plus proches voisin

L’algorithme KNN (k-Nearest Neighbors) figure parmi les plus simples algorithmes d’appren-
tissage artificiel. Dans un contexte de classification d’une nouvelle observation x, l’idée fondatrice
simple est de faire voter les plus proches voisins de cette observation. La classe de x est déterminée
en fonction de la classe majoritaire parmi les k plus proches voisins de l’observation x. Donc la
méthode du plus proche voisin est une méthode non paramétrique où une nouvelle observation est
classée dans la classe d’appartenance de l’observation de l’échantillon d’apprentissage qui lui est
la plus proche, au regard des Covariables utilisées. La détermination de leur similarité est basée
sur des mesures de distance.[6]
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Figure 1.7: Illustration du K plus proches voisin[32]

1.6.3 Machine à vecteurs de support (SVM)

Les machines à vecteurs de supports ou séparateurs à vaste marge (en anglais support Victor
Machine, SVM) sont un ensemble de techniques d’apprentissage supervisé destinées à résoudre
des problèmes de classification. les SVM sont une généralisation des classifiés linéaires.

Les SVM ont été développés dans les années 1990 à partir des considérations théoriques de
Vladimir Vapnik sur le développement d’une théorie statistique de l’apprentissage : la théorie
de Vapnik Chervonenkis. Les SVM ont rapidement été adoptés pour leur capacité à travailler
avec des données de grandes dimensions, le faible nombre d’hypers paramètres, leurs garanties
théoriques, et leurs bons résultats en pratique.

Les SVM ont été appliqués à de très nombreux domaines (bio-informatique, recherche d’infor-
mations, vision par ordinateur, finance...). Selon les données, la performance des chapitres est : La
recherche et la classification d’image : Notions, Méthodes 17 machines à vecteurs de support sont
du même ordre, ou mêmes supérieures, à celle d’un réseau de neurones ou d’un modèle de mixture
gaussienne. Hyperplan qui est le lieu des points x satisfaisant +b=0. En orientant l’hyperplan, la
règle de décision correspond à observer de quel côté de l’hyperplan se trouve l’exemple x. On voit
que le vecteur w définit la pente de l’hyperplan (w est perpendiculaire à l’hyperplan). Le terme b
quant à lui permet de translater l’hyperplan parallèlement à lui-même. ; Décision h(s). La classe
de tous les hyperplans qui en découle sera notée H.[6]

1.6.4 Réseau de neurones artificiels
Un réseau de neurones artificiels, ou réseaux connexionnistes, est un système informatique

matériel ou logiciel dont le fonctionnement est calqué sur celui des neurones du cerveau humain.
Les premiers travaux datent de 1943 par deux chercheurs de l’Université de Chicago.

Les réseaux de neurones artificiels sont fondés sur des modèles qui tentent de mimer les cellules
du cerveau humain et leurs interconnexions. Le but, d’un point de vue global, est d’exécuter des
calculs complexes et de trouver, par apprentissage, une relation non linéaire entre des données
numériques et des paramètres.
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1.7 Application et exemples d’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un domaine d’étude et une approche de la résolution de pro-
blèmes. Et il existe de nombreuses applications différentes auxquelles les méthodes d’apprentissage
automatique peuvent être appliquées. Voici quelques-unes des nombreuses applications des straté-
gies et méthodes d’apprentissage automatique :

1.7.1 Traitement du langage naturel

Le traitement du langage nature est un domaine de la linguistique, de l’informatique qui s’in-
téresse à l’interaction entre ordinateur et langage humains (naturels). Il fait partie des techniques
d’intelligence artificielle. Les algorithmes d’intelligence artificielle ont pour rôle d’identifier et d’ex-
traire les règles du langage naturel, afin de convertir les données de langage non structuré sous une
forme que les ordinateurs pourront comprendre. La plupart des techniques de traitement naturel
du langage reposent sur l’apprentissage profond.[33]

1.7.2 Moteur de recherche
Un moteur de recherche est une application informatique permettant de rechercher des

ressources, des contenues, des documents (page web, d’images, de vidéos, d’actualités, de fichiers,
etc...), à partir de mots clés.

La recherche sur le Web repose sur l’utilisation du Machine Learning en l’utilisant pour mieux
comprendre les requêtes des utilisateurs et améliorer les résultats de recherche . Il existe différents
moteurs de recherche. Le plus connu, et celui que vous utilisez sans doute : c’est Google. Des
entreprises comme Google peuvent améliorer leurs résultats de recherche et comprendre quels sont
les meilleurs résultats pour une requête donnée. Des suggestions de recherche et des corrections
d’orthographe sont également générées en utilisant des tactiques d’apprentissage automatique sur
les requêtes agrégées de tous les utilisateurs.[33]

1.7.3 Bio-informatique et diagnostic médical

Ces dernières années, l’émergence de nouvelles technologies en biologie ainsi que les avancées
en informatique ont augmenté non seulement la quantité des données biologiques mais aussi leur
complexité.

Les scientifiques font alors appel aux technologies de l’informatique et déployés des techniques
d’apprentissage automatique qui leur permettent de transformer ces données en information et
de résoudre ainsi des problèmes biologiques et médicaux afin de classer et de mieux comprendre
diverses maladies. Ces approches devraient également aider à diagnostiquer la maladie en identifiant
les segments de la population qui sont les plus à risque de certaines maladies.[33]
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1.7.4 Traitement d’images et reconnaissance de formes

L’utilisation d’ordinateurs pour identifier des formes (ou parfois reconnaissance de motifs)
et identifier des fichiers multimédias (images, des vidéos, etc.)Est beaucoup moins pratique

sans techniques d’apprentissage automatique. Écrire des programmes pour identifier des motifs
informatiques à partir de données brutes afin de prendre une décision dépendant de la catégorie
attribuée à ce motif.

Les algorithmes de reconnaissance d’images (classificateurs d’images) peuvent être formés pour
classer les images en fonction de leur contenu. Ces algorithmes sont formés en traitant de nombreux
exemples d’images qui ont déjà été classés. En utilisant les similitudes et les différences d’images
qu’ils ont déjà traitées, ces programmes s’améliorent en mettant à jour leurs modèles chaque
fois qu’ils traitent une nouvelle image. Cette forme d’apprentissage automatique utilisée dans le
traitement d’images est généralement effectuée à l’aide d’un réseau de neurones artificiels et est
connue sous le nom d’apprentissage automatique.[33]

1.8 Conclusion

Ce qu’il faut retenir de tout ce qui précède, c’est tout simplement que l’intelligence artificielle
semble promise à un bel avenir, au vu de la portée technologique de la machine Learning. La
machine Learning offre un certain nombre de méthodes statistiques avancées pour traiter des tâches
de régression et de classification avec plusieurs variables dépendantes et indépendantes. Citons la
méthode des séparateurs à Vaste Marge (SVM - Support Vecteur Machines), et K. plus Proches
Voisins pour des problèmes de régression et de classification, et les méthodes arbre de décision et
réseau de neurones pour des problèmes de classification. Vous trouverez une présentation détaillée
de la méthode choisie pour réaliser notre travail (réseau de neurones artificiels (RNA)) dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 2

Réseau neuronal artificiel (RNA) et
Base de données utilisées
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2.1 Introduction

Durant ces dernières années les réseaux de neurones artificiels se sont imposés dans plusieurs
domaines comme des classificateurs ou bien des détecteurs.

Ce chapitre a pour objectif de présenter le réseau de neurones artificiels qu’on a choisi pour
utiliser dans notre application ; qui constituent une approche permettant d’aborder sous des
angles nouveaux les problèmes de perception, de mémoire, d’apprentissage et de raisonnement,
ils se révèlent aussi des alternatives pour éviter les limitations des méthodes classiques grâce à
leur traitement parallèle de l’information et à leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses
(neurones), ils infèrent des propriétés émergentes permettant de solutionner des problèmes
complexes.

On va présenter aussi dans cette partie la base qu’on a utilisée pour notre apprentissage auto-
matique c’est une base qui compose d’ensemble des malades diabétiques s’appelle la base « Pima
».

2.2 Définition

Comme leur nom l’indique, les réseaux de neurones sont inspirés de l’architecture du cerveau
(neurones biologiques), étant organisés en couches de neurones connectées entre elles. Un réseau
de neurones est un ensemble de méthodes d’analyse et de traitements des données permettant de
construire un modèle de comportement à partir de données qui sont des exemples de ce comporte-
ment. Un réseau de neurones est constitué d’un graphe pondéré orienté dont les nœuds

2.2.1 Neurone biologique

Un neurone est une cellule du système nerveux capable de communiquer et de traiter des
informations. On le trouve dans le cerveau mais aussi dans la moelle épinière et les nerfs optiques.
De façon très réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par :[8]

— corps cellulaire (soma) : Cette partie centrale a pour rôle de contrôler la réaction de la
cellule, en fonction des informations reçues en entrée.

— dendrites : Ce sont elles qui transmettent les signaux depuis l’extérieur vers le corps
cellulaire.

— Axone : permets de transmettre les signaux électriques, et ainsi de véhiculer le message en
sortie.

— Synapses : assurent la communication de l’information aux autres neurones, ainsi qu’aux
fibres musculaires (pour d’éventuelles réponses nerveuses).
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Figure 2.1: Schéma d’un neurone biologique.[34]

2.2.2 Neurone formel
Un neurone formel est une modélisation mathématique et informatique qui reprend les

principes du fonctionnement du neurone biologique ou :

— Les synapses sont modélisées par des poids

— Le soma ou corps cellulaire est modélisé par la fonction de transfert, appelé aussi fonction
d’activation.

— L’axone est modélisée par l’élément de sortie.

Un neurone formel, est une fonction algébrique non linéaire et bornée, peut être caractérisé par :

a) Plusieurs entrées (x1, x2,. . . , xi,. . . , xn), qui peuvent être les entrées du réseau ou les sorties
d’autres neurones du même réseau.

b) Chaque entrée associée à un poids ou coefficient (w1, w2,. . . ... Wi, . . . , wn).

c) La fonction de combinaison : dans le modèle initial, il s’agit simplement d’une somme pon-
dérée des valeurs en entrée : ∑

wi.xi+ b (2.1)

- ou b désigne le seuil d’activation .
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d) La fonction d’activation, ou d’état f, définissant l’état interne du neurone en fonction de son
entrée totale. Cette fonction peut prendre plusieurs formes :

— linéaire g est la fonction identité.

— seuil g(x) = 1[0,+∞[(x)

— sigmode g(x) = 1/(1 + expx)

— ReLU g(x) = max(0, x)(rectifiedlinearunit)

— Softmax g(x) = expx∑K
k=1 exp

x K

— .....
e) Sa fonction de sortie calculant la sortie du neurone en fonction de son état d’activation.

Figure 2.2: Schéma d’un neurone formel.[35]

2.3 Architecture des réseaux de neurones

La plupart des réseaux de neurones sont construits de trois couches successives : une couche
d’entrée, une couche cachée, et une couche de sortie .Toutefois, il peut y avoir 0 à N couche cachées.

-Selon la topologie de connexion des neurones, on peut les classer en deux grandes catégories :

2.3.1 Réseau de neurones monocouche(Perceptron)

Dans ce type de réseau, il y a une seule couche cachée, qui relie les cellules d’association
(couche d’entrée) aux cellules de décision (couche de sortie). C’est la seule couche déconnexion
modifiable. Les neurones de la couche d’entrée d’un réseau monocouche (perceptron) effectuent
seulement un prétraitement et la classification effective est effectuée par les neurones de la couche
de sortie. Ce réseau offre une grande convergence vers la solution du problème, malheureusement
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sa stratégie d’apprentissage n’offre que des séparations linéaires, limitées à la seule classe de
problèmes linéairement séparables.[9]

Figure 2.3: Réseau de neurones monocouche.

2.3.2 Réseau de neurones multicouche (PMC : Perceptron Multi
Couche)

C’est le réseau de neurones statique le plus utilisé. Les neurones sont arrangés par couches.
Les neurones de la première couche reçoivent le vecteur d’entrée, ils calculent leurs sorties qui
sont transmises aux neurones de la seconde couche qui calculent eux-mêmes leurs sorties et ainsi
de suite de couches en couche jusqu’à celle de sortie. Chaque neurone dans la couche cachée est
connecté à tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante, et il n’y a pas de
connexions entre les cellules d’une même couche.[10]

Il peut résoudre des problèmes non linéairement séparables et il suit un apprentissage supervisé
avec la règle de correction de l’erreur.
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Figure 2.4: Réseau de neurones multicouche.

2.4 Dropout dans les réseaux de neurones

Le dropout est une méthode qui consiste à retirer une partie des neurones du réseau qui
sont sélectionnés en utilisant des critères de sélection simples lors de l’entrainement. Le dropout
s’attaque au problème de coadaptation des neurones dans le réseau. La coadaptation est une
situation où plusieurs neurones d’une même couche sont utilisés pour modéliser une seule
information .[11]

Les coadaptations dites complexes apprises par un réseau ne sont pas toujours nécessaires et
introduisent deux problèmes :

1) La diminution des capacités de modélisation du réseau. Si plusieurs neurones modélisent la
même information, alors ils sont perdus pour en modéliser de nouvelles.

2) Une tendance au surapprentissage.

Le dropout est donc une solution qui permet d’améliorer les résultats et la performance des
réseaux de neurones.
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Figure 2.5: Schéma de l’optimisation d’un réseau de neurones avec dropout.[12]

2.5 Base de données sur le diabète des Indiens Pima

2.5.1 Définition
Dans cette mémoire nous utilisons la base de données médicale réelle « Indians Diabètes Pima

», cet ensemble de données provient à l’origine de l’Institut national du diabète et des maladies
digestives et rénales qui réalise une étude sur 786(instances) femmes Indiennes d’au moins 21 ans
d’origine indienne Pima, l’objectif de l’ensemble de données est de prédire par diagnostic si un
patient souffre ou non de diabète.[15]

Le diagnostic est une valeur binaire variable «classe» qui permet de savoir si le patient
montre des signes de diabète selon les critères de l’Organisation Mondiale de la Santé. Les huit
descripteurs (attributs) cliniques sont :

1) Grossesses : nombre de grossesses.

2) Glucose : concentration plasmatique de glucose à 2 heures dans un test de tolérance au
glucose par voie orale (cg/l).

3) Pression artérielle : pression artérielle diastolique (mm Hg).

4) Épaisseur de la peau : épaisseur du pli cutané du triceps (mm).

5) Insuline : insuline sérique 2 heures (mu U / ml).

6) IMC : indice de masse corporelle (poidsenkg/(hauteurenm)2)

7) Diabètes Pedigree Fonction : Fonction pedigree du diabète.

8) Âge : Âge (ans).

La dernière colonne de l’ensemble de données indique si la personne est diabétique (1) ou non
diabétique (0) « variable de classe », 268 sur 768 sont diabétiques.
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2.5.2 visualisation d’ensemble de données

2.5.2.1 Grossesses

La figure 2.6 illustre que le nombre de grossesses est entre un minimum de 0 grossesse et un
maximum de 17 grossesses, on remarque que tant que le nombre de grossesses est petit, plus que
le risque de développer un diabète est faible par exemple de 0 à 2 grossesses le nombre des femmes
non diabétiques est le plus élevé( 250 femmes).

Figure 2.6: Graphe présentatif de l’attribut grossesses

2.5.2.2 Glucose

Le glucose est parmi les facteurs de risque de développer un diabète en analysant ce graphe
on observe que la possibilité d’avoir un diabète est élevée lorsque le glucose est moins de 79(Cg/l)
et plus de 159 (Cg/l) .On a remarqué aussi qu’il y a 211 personnes qui ne sont pas diabétiques
lorsque le glucose est entre 99.5 (Cg/l) et 119.4 (Cg/l)
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Figure 2.7: Graphe présentatif de l’attribut glucose

2.5.2.3 Pression artérielle

La pression artérielle, correspond à la pression du sang dans les artères de la circulation systé-
mique. D’après ce graphe on a remarqué que lorsque la pression artérielle est entre 61(mm Hg) et
85(mm Hg) le nombre de femmes non diabétiques est élevé et on a observé aussi que les diabétiques
ont une pression artérielle plus élevé que les non diabétiques.

Figure 2.8: Graphe présentatif de l’attribut pression artérielle
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2.5.2.4 Épaisseur de la peau

Dans cette figure on remarque que lorsque l’épaisseur de peau est moins la possibilité de n’avoir
pas un diabète est élevé donc on peut conclut que l’épaisseur de peau des diabétiques est supérieure
à celle des non diabétiques.

Figure 2.9: Graphe présentatif de l’attribut épaisseur de la peau

2.5.2.5 Insuline

L’insuline est une hormone polypeptidique intervenant dans le cycle du glucose, lorsque sa
sécrétion est insuffisante, il y a apparition du diabète. On remarque dans la figure 2.10 que le
nombre des diabétiques est élevé (500 femmes) lorsque l’insuline est entre 0 (mu U / ml) et 150
(mu U / ml).

Figure 2.10: Graphe présentatif de l’attribut insuline
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2.5.2.6 IMC (Indice de Masse Corporelle)

Indice de masse corporelle permet de savoir si notre poids est idéal, autrement dit s’il est adapté
à notre taille, on peut remarquer à partir de la figure 2.11 que si l’IMC est entre 0 et 20 la possibilité
d’avoir un diabète est très faible, mais à partir de 20 jusqu’à 40 en observe une augmentation dans
le nombre des diabétiques.

Figure 2.11: Graphe présentatif de l’attribut IMC

2.5.2.7 Fonction pedigree du diabète

Fonction pedigree du diabète a un rôle très important pour avoir un diabète. On a remarqué
que la majorité des femmes qui ont une fonction pedigree du diabète entre 0.08 et 0.3 ne sont pas
des diabétiques. On peut conclut que les diabétiques semblent avoir une fonction de pedigree plus
élevée que les non diabétiques.

Figure 2.12: Graphe présentatif de l’attribut fonction pedigree du diabète
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2.5.2.8 Âge

Le risque de développer un diabète augmente avec l’âge, dans cette base les études sont faites
sur une catégorie des femmes d’au moins 21 ans et Max 81 ans .La figure 2.13 nous montre que
la catégorie entre 20 et 65 ans a la possibilité d’avoir un diabète avec(8.2 pourcent) c’est pour ça
on remarque que 300 des femmes de l’âge entre 21 et 26 ne sont pas diabétiques, et il va démuni
le nombre des non diabétique avec l’augmentation de l’âge (à partir de 65 ans jusqu’à 81 ans le
risque augmente à ”20 pourcent”).

Figure 2.13: Graphe présentatif de l’attribut âge :

2.6 Prétraitement des données

La qualité des données est essentielle pour obtenir des modèles prédictifs performants. Pour
éviter de traiter des données erronées et améliorer la performance du modèle, il faut impérative-
ment analyser les données, détecter les anomalies le plus tôt possible et déterminer les étapes de
prétraitement.

Le prétraitement des données est une tâche importante qui doit intervenir avant d’utiliser un
jeu de données pour la formation de modèles. Les données brutes sont souvent bruyantes, peu
fiables et incomplètes. Leur utilisation pour la modélisation peut générer des résultats trompeurs.
Ce dernier consiste à traiter les données bruitées, soit en les supprimant, soit en les transformant
de manière à en tirer le meilleur profit.
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Il existe plusieurs techniques de transformation de données, les plus utilisés sont :

2.6.1 Normalisation
Une normalisation des données d’entrés peut- être appliqué quand les données varient dans des

échelles différentes. L’échelle signifie généralement changer la plage des valeurs. La forme de la
distribution ne change pas. Pensez à la façon dont un modèle réduit d’un bâtiment a les mêmes
proportions que l’original, juste plus petites. C’est pourquoi nous disons qu’il est dessiné à l’échelle.
La plage est souvent définie entre 0 et 1.[36]
La transformation se fait grâce à la formule suivante :

Xnormalis =
X −Xmin

Xmax−Xmin
(2.2)

Avec :
X min :est la valeur minimale des données.
X max :est la valeur maximale des données.

2.6.2 La standardisation
Cette technique consiste à transformer chaque dimension de données d’entrée de tell sorte aura

une valeur moyenne de 0 et un écart type de 1.[36]

calculé comme suit :

Xstandr =
X − µ
θ

(2.3)

ou :
µ(mu) : est la moyenne des données d’entrée x .
θ(theta) : est l’ecart-type des données d’entrée x.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre on a discuté sur le réseau d’apprentissage choisit pour notre applica-
tion qui est le réseau de neurones artificiels ; on a défini aussi son architecture qui est classée
en deux grandes catégories : le réseau de neurones monocouche et le réseau de neurones multicouche

Cette partie contient aussi les types du réseau de neurones artificiels, ainsi la base de données
médicale «Indians Diabètes Pima» utilisé par notre modèle d’apprentissage.
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Chapitre 3

Expérimentation et Résultats
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3.1 Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons exposé des exemples d’algorithmes d’apprentissage
automatique et une description de la base « Pima ».

Nous présentons dans cette partie notre étude comparative, au début nous avons créé deux
architectures du réseau neuronal, la première fait entrer les huit paramètres de la base Pima, et
la deuxième sélectionne seulement quatre attributs qui sont les plus sensibles pour cette maladie.
Après nous avons réalisé une étude comparative entre notre résultat du réseau neuronal, et les
résultats de trois algorithmes d’apprentissage : Arbre de décision, Machine à vecteurs de support
«SVM » et k plus proche voisin « KNN ». Nous avons choisi ces trois méthodes car elles sont très
utilisées dans la littérature, nous avons cité aussi l’environnement de développement,à la fin nous
avons présenté notre application web.

Pour que les résultats de cette classification soient réellement comparables, il aurait fallu
d’utiliser ces algorithmes sur la même base, et utilisons le même « PC »pour la configuration.

3.2 Les critères d’évaluation

Le critère d’évaluation est un facteur clé à la fois dans l’évaluation de la performance de
classification et guidance de la modélisation de classificateur. Pour comparer de façon synthétique
les performances des différentes méthodes et de différents outils retenues pour notre étude nous
avons calculé : accuracy, la précision, le rappel et score f1.

Les performances de classification des données ont été évaluées par le calcul des vrais positifs
(VP), vrais négatifs (VN), faux positifs (FP) et faux négatifs (FN), leurs définitions respectives
sont les suivantes :

— VP : diabétique classé diabétique.

— VN : non diabétique classé non diabétique.

— FP : non diabétique classé diabétique.

— FN : diabétique classé non diabétique.

3.2.1 Accuracy

L’accuracy est une mesure de performance pour évaluer les modèles de classifications.
sa formule est la suivante :

accuracy =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(3.1)

3.2.2 La précision (The précision)

La précision est intuitivement la capacité du classificateur à ne pas étiqueter comme positif un
échantillon négatif.

La précision est le rapport :

précision =
V P

V P + FP
(3.2)
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3.2.3 Le rappel (the recall)

Le rappel est intuitivement la capacité du classificateur à trouver tous les échantillons positifs.

Le rappel est le rapport :

recall =
V P

V P + FN
(3.3)

3.2.4 Score F1
Le score F1 est une mesure globale de l’accuracy d’un modèle qui combine la précision et le

rappel par leur moyenne harmonique sa formule est la suivante :

Score F1 =
2 ∗ (prcision ∗ rappel)
prcision+ rappel

(3.4)

3.3 La configuration du matériel utilisé dans notre expé-

rimentation

— Un Pc portable Samsung i5 CPU 2.60 GHZ.

— RAM de taille 8 GO.
— Système d’exploitation Windows 10, 64 bits.

3.4 Les expérimentations

Dans cette partie nous avons effectué deux expérimentations sur l’ensemble de données utilisées.
Dans la première expérimentation nous avons utilisé comme entrée les huit attributs de la base
Pima, et pour la deuxième expérimentation on a pris comme entrée seulement quatre attributs de
la base (Glucose, insuline, indice de masse corporelle, Diabètes Pedigree Fonction).

3.4.1 Expérimentation 1

Dans notre première expérimentation nous avons utilisé un perceptron multicouche avec la
topologie de huit neurones dans la couche d’entrée(les paramètres de la base Pima), quatre neurones
dans la couche cachée et la couche de sortie ,avec 200 itérations impliquées pendant le processus
de formation du réseau neuronal et une taille de test =0,2.
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Figure 3.1: Architecture utilisée dans l’expérimentation 1.

Les résultats de cette expérience sont présentés dans le tableau en dessous :

``````````````̀Critéres
Algorithme

RNA

Précision 0,679245

Rappel 0,765957

Score F1 0,720000

Accuracy 0,818182

Table 3.1: Résultats obtenus pour l’expérimentation 1

D’après le tableau 3.1 on peut observer que :
— La précision du système est moyenne ce qui veut dire que notre système ne fait pas une bonne

reconnaissance pour les données négatives. Donc ”33 pourcents ” des patients non diabétiques
ont été reconnus comme des diabétiques, ce qui ne peut pas générer un risque majeur pour
la santé du patient.

— Le rappel est élevé par rapport la précision ce qui veut dire que notre système a fait un bon
apprentissage des données positives. . Donc lorsqu’un patient est diabétique notre modèle le
détecte avec succès.
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— Avec ces performances, nous pouvons dire que le modèle a donné un taux de classification
élevée, ”81 pourcents” des cas correctement classés.

3.4.2 Expérimentation 2

Dans le but de comparait la performance de l’expérimentation précédente, nous avons utilisé
une architecture de quatre neurones dans la couche d’entrée, quatre neurones dans la couche cachée
et un neurone de sortie avec une taille de test =0.2 et un maximum d’itération=200.

Figure 3.2: Architecture utilisée dans expérimentation 2.

Dans cette expérience on a sélectionné les variables les plus pertinentes (Glu : Glucose, INS :
Insuline, IMC : la masse, DPF : L’hérédité). Par ce que le changement de la concentration du
glucose et d’insuline sont les paramètres les plus utilisés pour le diagnostic de cette maladie et
si nous revenons aux causes du diabète, nous remarquons que la majorité des gens diabétiques
souffrent du problème du surpoids et que le facteur génétique est responsable de la plupart des cas
des défaillances du pancréas qui est l’anomalie principale d’un développement d’un diabète.
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Les résultats de cette expérimentation sont représentés dans le tableau 3.2 :

``````````````̀Critéres
Algorithme

RNA

Précision 0.722222

Rappel 0.553191

Score F1 0.626506

Accuracy 0.798701

Table 3.2: Résultats obtenus pour l’expérimentation 2

— La précision du système est un peu élever ce qui veut dire que notre système a une bonne
reconnaissance pour les données négatives. Donc ”28 pourcents” des patients non diabétiques
ont été reconnus comme des diabétiques, ce qui ne peut pas générer un risque majeur pour
la santé du patient.

— Le rappel du système est très faible ce qui veut dire que le système a fait une mauvaise
reconnaissance des données positives. Donc beaucoup de patients diabétiques ont été reconnu
comme non diabétiques. Ce qui peut générer un risque majeur pour la santé du patient.

— Avec ces performances, nous pouvons dire que le modèle a donné un taux de classification
un peu élevé, ”79 poucents” des cas correctement classés.

En comparant les résultats des deux expérimentations, nous remarquons que la méthode
proposée a diminué le nombre de variables d’entrée de plus de” 50 poucents” et que le nombre
de connexions s’est diminué de ”50 pourcents”, ce qui n’a pas donné des bonnes performances
du classifieur, donc ont conclu que la première expérimentation avec les huit paramètres
mieux que la deuxième.

3.5 Comparaisons par rapport au nombre d’epochs

Dans cette partie nous avons réalisé une étude comparative entre les résultats des expérimen-
tations obtenus par le changement de l’hyper paramètre :

— Nombre itération (epochs) : représente le nombre de fois que l’ensemble de données sera
transmis via le réseau de neurones.
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``````````````̀Paramétres
Critéres

Précision recall F1-Score Accuracy

epochs=50 test size=0.2 0,619048 0 ,553191 0 ,584270 0,759740

epochs=100,testsize=0.2 0,627906 0 ,574468 0 ,600000 0,766233

epochs=200,testsize=0.2 0,679245 0,765957 0 ,720000 0,818182

epochs=300,testsize=0.2 0,719048 0 ,595744 0 ,684570 0,753246

epochs=400,testsize=0.2 0,810811 0, 638298 0,714286 0,844156

epochs=500,testsize=0.2 0, 839048 0 ,595744 0 ,738695 0, 849740

Table 3.3: Tableau des résultats de comparaisons par rapport au nombre d’epochs.

Pour choisir le meilleur nombre d’itération (épochs) pour notre programme on a fait plusieurs
essais de combinaison de ce hyper paramètre avec la taille de teste. Nous avons collecté tous les
résultats obtenus dans ce tableau ; puisque le rappel c’est le paramètre le plus sensible parce que
c’est dangereux qu’on donne un résultat négatif à une personne qui a en réalité un résultat positif,
on a cherché le plus élevé pour avoir le meilleur couple.

Alors d’après l’analyse des résultats on a remarqué que le rappel (en gras) est élevé lorsque
le nombre d’itérations est 200 et la taille de test est 0.2, donc lorsqu’un patient est diabétique ce
modèle le détecte avec succès. Cette combinaison donne aussi une accuracy parmi les meilleurs et
une bonne précision.

— Graphe représente l’évolution de la précision avec le nombre d’itérations :

Figure 3.3: Courbe d’évaluation de la précision avec le nombre d’itérations.

D’après la figure 3.3 on remarque que plus le nombre d’itérations augmente, la précision de l’ap-
prentissage de notre modèle sera élevée ; ceci reflète qu’à chaque itération le modèle apprend plus
d’informations.
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3.6 Comparaisons avec d’autres algorithmes d’apprentis-

sage

Le tableau ci-dessous montre les différents résultats obtenus sur les quatre algorithmes d’ap-
prentissage : Réseau de neurones artificiel (RNA), Arbre de décision (AD), Machine à vecteurs de
support (SVM), k plus proches voisin(KNN) :

``````````````̀Critéres
Algorithmes

RNA AD SVM KNN

Accuracy 0,818182 0,675324 0,770562 0 ,770562

Précision 0,679245 0,569444 0,847826 0,735294

Reppel 0,765957 0,482352 0,458823 0,588235

Score F1 0,720000 0,522292 0,595419 0,653594

Table 3.4: Tableau de comparaison des résultats des quatre algorithmes.

3.6.1 Discussion des résultats
Dans cette partie on a fait une comparaison de notre algorithme avec d’autres algorithmes

d’apprentissage et pour ça on a choisi trois algorithmes : Arbre de décision (AD), Machine à vecteurs
de support (SVM), k plus proches voisin(KNN). Et on a choisi aussi pour cette comparaison quatre
paramètres : Accuracy qui est le taux de classification, Précision, Rappel, score F1.

a) Accuracy :

Pour l’accuracy on a trouvé que SVM et KNN ont la même accuracy qui est ”77 pourcents”
tandis que pour AD a un taux égal ”67 pourcents”, donc pour ces trois algorithmes on peut
conclus que SVM et KNN sont plus performent qu’Ad. Et pour RNA on a trouvé qu’il a ”81
pourcents” comme taux de classification alors c’est le meilleur par rapport aux trois autres
algorithmes utilisés dans cette comparaison.

b) Précision :

Pour la précision on a ”67 pourcents ”pour RNA, ”56 pourcents” pour AD, ”84 pourcents ”
pour SVM et” 73 pourcents” pour KNN ; par ces résultats on remarque qu’AD a la mauvaise
précision par rapport aux autres tandis que le SVM a la précision la plus élevée, et pour
notre algorithme RNA on a une précision plus que la moyenne.

c) Rappel :

Pour le rappel le SVM a ”45 pourcents” qui sont le résultat le plus mauvais, il suit par AD
qui a ”48 pourcents”. Donc si on basant sur le rappel on peut dire que le SVM et AD sont
des mauvais algorithmes pour la classification binaire car le rappel est moins ”50 pourcents”,
il est très faible. On a trouvé aussi le rappel de KNN et moyenne, il égale ”58 pourcents”, et
le rappel le plus élevé c’est le rappel de RNA qui est égale” 76 pourcents”.

d) Score F1 :

Pour le score F1 on a le moins score obtenu par l’algorithme AD qui est égale ”56 pourcents”,
et ”59 pourcents” pour le SVM, le KNN a un score un peu plus élevé par rapport à AD et
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SVM égale ”65 pourcent” tandis que le meilleur score est ”72 pourcenst” qui est obtenu par
RNA. Alors avec ces résultats et cette comparaison entre eux on a conclu que l’algorithme
AD est le mauvais algorithme pour la classification binaire, on a trouvé aussi que le SVM
a la précision la plus élevée mais elle a un rappel le plus mauvais et moins que la moyenne
par rapport aux autres algorithmes.

Tandis que l’algorithme RNA c’est le meilleur par rapport aux autres algorithmes grâce à
l’accuracy qui est la plus élevée ce qui rendre RNA le plus performent que les autres. Il a
aussi le meilleur rappel qui est un paramètre très sensible parce que c’est dangereux qu’on
dise à une personne diabétique que son résultat est négatif. L’algorithme a une précision plus
que la moyenne et un meilleur score.

3.7 Conception et implémentation

3.7.1 L’environnement de développement

Après avoir achevé notre conception nous avons donné les environnements pour la réalisation
de notre travail :

3.7.1.1 Anaconda

Anaconda est une distribution et multiplate forme libre et open source des langages de program-
mation appliqués au développement d’applications dédiées à la science des données et à l’apprentis-
sage automatique (traitement de données à grande échelle, analyse prédictive, calcul scientifique).
Il a plusieurs analogies avec pip et virtualenv, mais il est conçu pour être plus indépendant de
python.[13]

Figure 3.4: Logo de l’environnement ANACONDA.

3.7.1.2 Spyder

Spyder (Scientific PYthon Development Environment), c’est un environnement de développe-
ment scientifique Python inclus dans Anaconda. Il est intégré pour le langage Python avec des
fonctionnalités avancées d’édition, de test interactif, de débogage et d’introspection. Il prise en
charge plusieurs bibliothèques comme IPython pour le calcul numérique, NumPy pour les fonctions
de l’algèbre linéaire, SciPy pour le traitement des signaux ou d’images et matplotlib,. . . etc.[14]
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Figure 3.5: L’environnement spyder.

3.7.1.3 Flask

Flask est un Framework qui utilise pour faire la compatibilité entre différents types d’application
et entre différents serveurs Web. Il a l’avantage d’être simple à apprendre tout en pouvant profiter
de la puissance de python permette de faciliter la création des sites web interactifs. Flask s’inspire
son mode de fonctionnement du fonctionnement de HTTP et permet d’écrire un programme qui
remplace les requêtes « GET http » faites par le navigateur.[37]

Figure 3.6: Logo de l’environnement Flask.

3.7.2 Structure du projet

Pour réaliser ce projet nous avons divisé notre travail à quatre parties :

1) model.py : Il contient du code pour le modèle d’apprentissage automatique afin de prédire
si le patient est diabétique ou non diabétique.
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2) app.py :Il contient des API Flask qui reçoivent les détails des patients via des appels GUI
ou API, calcule la valeur prédite en fonction de notre modèle et la renvoie.

3) New-classification.py : Cela utilisé pour effectuer la classification de notre application.

4) HTML / CSS : Il contient le modèle HTML et le style CSS pour permettre à l’utilisateur
d’entrer les détails et affiche la probabilité d’avoir un diabète ou non.

Figure 3.7: Structure de notre projet.

3.7.3 Présentation de l’application web

Après la création de notre architecture de réseau de neurones et la sélection des hyperparamètres
par les comparaisons qu’on a faite pour avoir un modèle performant ; nous avons implémenté une
IHM pour que les visiteurs de notre site web peuvent communiquer et interagissent avec notre
machine automatique. Pour que notre site web approximé au secteur médical on a utilisé trois
couleurs principales :

1) Blanc :
Le blanc est la couleur par excellence de la pureté et de l’apaisement. C’est une couleur qui
sied parfaitement à l’univers médical, que ce soit dans le monde pharmaceutique, technolo-
gique ou même cosmétique. Elle évoque parfois le luxe avec la simplicité. Il est difficile de
s’écarter d’une utilisation au moins partielle du blanc dans un site médical.

2) Bleu :
Le bleu est une couleur frâıche évoque l’assurance, la bienveillance et l’expertise. C’est la
couleur phare des grands groupes et des entreprises pharmaceutiques. Elle témoigne d’un
caractère empathique et alimente la notoriété d’une entreprise compétente et à l’écoute de
ses patients.
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3) Jaune :
Associé à l’énergie, il fonctionne particulièrement bien dans la partie publicitaire de l’environ-
nement de santé. Elle est parfaitement convenue à l’identité visuelle d’un produit cosmétique
ou d’un établissement médical.

3.7.3.1 Fenêtre principale

Cette fenêtre s’ouvre après le lancement du serveur, elle permet au client d’accéder à des
pages qu’on a proposé pour qu’il ait des informations sur la maladie diabète ou sur des
quelques médicaments ou bien des aliments qui peuvent l’aide ; et un bouton pour aller à la
page de diagnostic.

On a fait aussi deux autres pages à-propos pour dire aux visiteurs qui somme nous et contact
pour que le client nous contacter s’il a une question ou trouve un problème.

Figure 3.8: Fenêtre principale.

3.7.3.2 Première fenêtre

Dans cette page on a mis quelques informations sur le diabète pour que le visiteur avoir une
idée sur cette maladie chronique.
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Figure 3.9: Première fenêtre.

3.7.3.3 Deuxième fenêtre

Cette page contient quelques exemples des médicaments qui sont progrès aux malades dia-
bétique.

Figure 3.10: Deuxième fenêtre.

46



3.7.3.4 Troisième fenêtre

Dans cette fenêtre on propose trois alimentaires nécessaires pour soutenir la santé des malades
diabétiques ou pour aider les gens de n’avoir pas cette malade dangereuse.

Figure 3.11: Troisième fenêtre .

3.7.3.5 La fenêtre de diagnostic

Cette fenêtre apparâıt par le clic sur le bouton ”Diagnostique du diabète” dans la page
principale ; elle permet de lancer le système de diagnostic après que le visiteur remplit les
huit champs par leurs informations ,puis faire un clic sur le bouton ”Diagnostique” et le
résultat sera apparu dans le fond du cadre en bleu.
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Figure 3.12: La fenêtre de diagnostic .

3.8 Conclusion

La conclusion qu’on peut tirer de cette étude comparative est que l’architecture qui est
composé de tous les attributs de la base est meilleure par rapport à l’architecture où on a diminué
le nombre des variables d’entrée car le risque de ne pas reconnu les cas positifs et élevés.Ensuite
on a choisi les trois algorithmes SVM, KNN, AD pour les comparer avec notre système, on a
trouvé que le système basé sur SVM a fait une reconnaissance des cas négatifs plus mieux que
notre système ,mais il donne un pourcentage le plus faible pour la reconnaissance des cas positifs
qui est le plus nécessaire etde diminué sa performance.

Alors que notre RNA a le taux de classification le plus élevé que les autres, il a aussi un rappel
majeur ce qui nous aide à éviter le risque qu’un cas positif ait un résultat négatif. Donc on a conclu
que par rapport à tous les systèmes qu’on a choisis pour cette étude comparative notre système
est le plus performant.
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Conclusion générale

Ces dernières années, avec le développement des systèmes informatiques et logiciels complexes,
l’intelligence artificielle s’est immiscée dans de nombreux domaines et elle a pénétré dans presque
tous les secteurs pour réaliser des systèmes experts aide à la décision basée sur l’apprentissage
automatique et les réseaux de neurones. Bien que la décision d’un expert soit un facteur important
dans le diagnostic médical, mais les systèmes experts et les différentes techniques d’intelligence
artificielle ont prouvé leur efficacité d’aider les experts dans le domaine médical. Ce qui nous
avons stimulé à modéliser cette pratique.

Dans ce travail de mémoire tout d’abord nous avons commencé dans le premier chapitre par la
présentation de l’intelligence artificielle et la machine automatique et on a discuté sur des notions
fondamentales de plusieurs algorithmes utilisés pour l’apprentissage automatique.

Ensuite dans le chapitre suivant on a décrit le réseau de neurones artificiel qu’on a choisi pour
résoudre notre problématique d’apprentissage de la machine automatique et nous avons indi-
qué la base de données médicale utilisée par notre apprentissage qui est « Indians Diabètes Pima ».

Dans le troisième et le dernier chapitre nous avons fait des expérimentations et on a présenté
et discuté leurs résultats. En premier lieu on a fait une comparaison entre deux architectures par
le changement de nombre des attributs d’entrer dans le réseau ; en deuxième lieu on a choisi trois
algorithmes d’apprentissage les plus utilisés qui sont AD (Arbre de décision), KNN (K plus proche
voisin), et SVM (Machine à vecteurs de support) et nous avons comparé leurs résultats avec le
résultat de notre réseau neuronal ; et on a terminé par la présentation d’IHM de notre système.

Globalement, cette étude a permis d’exposer une solution pour la classification de données dans
le domaine médical, pouvant en cela contribuer et aider plusieurs experts dans ce domaine pour le
traitement, et aussi aide les gens à faire un diagnostic médical à distance sans aller chez un docteur.

Comme perspectives, nos objectifs se focalisent sur l’enrichissement de notre site web avec
d’autres domaines médicales comme la médecine générale , le covid19 la Maladie du siècle . . .
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Apprentissage des réseaux neurone Artificiel :

— Rétro propagation de l’erreur :
Mécanisme par lequel les erreurs d’interprétation, calculées à la sortie d’une ou de plusieurs
couches de neurones d’un réseau de neurones artificiels, produisent des signaux qui sont
transmis vers les neurones qui ont contribué précédemment à créer des écarts, afin que des
correctifs soient apportés en ajustant les coefficients synaptiques ou les biais responsables.[38]

L’algorithme qu’on désigne souvent par rétropropagation est le plus populaire parmi les
techniques d’apprentissage des réseaux multicouches. L’algorithme de rétropropagation est
basé sur la généralisation de la règle de Pinède [16] en utilisant une fonction d’activation sig-
möıde. Le réseau utilisé est un réseau à couches où chaque neurone est connecté à l’ensemble
des neurones de la couche suivante. Le principe de cet algorithme est la propagation d’un
signal provenant des nœuds d’entrées vers la sortie et ensuite on propage l’erreur commise
de la sortie vers les couches internes jusqu’à l’entrée afin de calculer la nouvelle matrice des
poids.[17]

— Algorithmes d’optimisation (gradient) : L’algorithme de minimisation utilisé est celui
de la descente du gradient stochastique [18]. Le gradient d’une fonction en un point est
défini comme le vecteur qui pointe vers le maximum local de cette fonction le long de la
pente la plus abrupte. Une technique de minimisation de l’erreur quadratique instantanée
selon le négatif du gradient assure donc convergence relativement rapide vers une erreur
minimum (à tout le moins localement).

L’algorithme de descente de gradient stochastique consiste donc à exprimer le gradient en
fonction des poids de connexion du réseau et à trouver l’amplitude et le sens des changements
de poids qui minimisent le gradient de la fonction d’erreur instantanée pour la forme Xk
présentée à l’entrée du réseau.

a) Avantages :
• Taux d’erreur généralement bon.
• Outil disponible dans les environnements de datamining .
• Classification rapide (réseau étant construit) .
• Combinaison avec d’autres méthodes (ex : arbre de décision pour sélection d’attributs).

b) Inconvénients :
• Apprentissage très long.
• Plusieurs paramètres (architecture, coefficients synaptiques s, . . . ) .
• Pas facile d’incorporer les connaissances du domaine .
• Traitent facilement les attributs numériques et binaires .
• Évolutivité dans le temps (phase d’apprentissage).
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Définition

— Python : Python est un langage de programmation open source (gratuit) de haut niveau
développé en 1989 par Guido van Possum [19] et publié pour la première fois en 1991. C’est
un langage multiplate-forme fonctionné sur nombreux systèmes d’exploitation. Il a une
syntaxe simple, lisible, et très puissante en termes de production, caractérisé par un typage
dynamique où le typage fait automatiquement lors de l’exécution du programme [20] ce qui
permet une grande flexibilité et rapidité de programmation.

— Tensorflow : Tensorflow est une plateforme open source de bout en bout pour l’appren-
tissage automatique développé par l’équipe Google Brian Elle implémente des méthodes
basées sur le principe des réseaux de neurones profonds. Il dispose d’un écosystème complet
et flexible d’outils, de bibliothèques et de ressources communautaires qui permet aux
chercheurs de faire évoluer l’état de l’art en machine learning et aux développeurs de créer
et de déployer facilement des applications propulsées par machine Learning. [21] [22]

— Keras : Est une librairie Python open source gratuite puissante et facile à utiliser pour
développer et évaluer des modèles d’apprentissage en profondeur . Il encapsule l’accès
aux fonctions proposées par plusieurs librairies de machine Learning, et enveloppe les
bibliothèques de calcul numérique efficaces comme Theano et Tensorflow. Il a été développé
dans le but de permettre une expérimentation rapide. Pouvoir passer de l’idée au résultat
avec le moins de retard possible est la clé d’une bonne recherche. [23]

L’avantage de ceci est principalement que vous pouvez démarrer avec les réseaux de neurones
de manière simple et amusante.

— Theano
Theano est un projet open source développé principalement par l’Institut des algorithmes
d’apprentissage de Montréal (MILA) de l’Université de Montréal .

Theano est une bibliothèque Python. Il vous permet de définir, d’optimiser et d’évaluer
expressions mathématiques, en particulier celles qui sont utilisées dans le développement
du modèle d’apprentissage automatique. Theano lui-même ne contient aucun modèle ML
prédéfini ; cela facilite simplement son développement. [24]

• Il est particulièrement utile pour les tableaux multidimensionnels.
• Il s’intègre parfaitement à NumPy, qui est un package fondamental et largement utilisé
pour calculs scientifiques en Python.
• Theano facilite la définition d’expressions mathématiques utilisée dans le développement
ML. Tel (les expressions impliquent généralement l’arithmétique matricielle, la différencia-
tion, le calcul de gradient, etc.)

— NumPy : NumPy est le package fondamental pour le calcul scientifique avec Python. Il
s’agit d’une bibliothèque logicielle libre et open source utilise pour la création des tableaux
multidimensionnels avec des opérations rapides sur les tableaux, y compris mathématique,
logique, manipulation de forme, tri, algèbre linéaire de base, opérations statistiques de base,
simulation aléatoire...etc .[25]
Il permet de créer directement un tableau depuis un fichier ou sauvegarder un tableau dans
un fichier, et effectuer des manipulations sur les vecteurs, matrices et polynômes.
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— Scikit-learn : Scikit-learn est une bibliothèque libre de Python introduit pour à l’apprentis-
sage automatique supervisés et non supervisés. Elle comprend notamment des fonctions pour
estimer des forêts aléatoires, des régressions logistiques, des algorithmes de classification, et
les machines à vecteurs de support (SVM).[26]

— Pandas : Pandas est une bibliothèque libre de Python son nom dérive des données de panel,
un terme courant pour les ensembles de données multidimensionnelles rencontrés dans les
statistiques et l’économétrie.

Pandas est un package fournissant des structures de données rapides, flexibles et conçues
pour faciliter la manipulation et l’analyse des données et les calculs scientifiques.[27]
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représenter des systèmes réel : une approche dans l’espace d’état. 2018. Thèse de doctorat.
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[en ligne].available : https ://makina-corpus.com/blog/metier/2017/initiation-au-machine-
learning-avec-python. [accés le 20 mars 2020].

[32] Sanjay,M,«to words data science»,26 Octobre 2018.[En ligne]. Available :https ://towardsda-
tascience.com/.[Accès le 29 Juillet 2020].

[33] «DeepAI,» [En ligne]. Available : https ://deepai.org/machine-learning-glossary-
terms/machine-learning. [Accès le 17 Mars 2020 ].
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Résumé

L’utilisation de l’intelligence artificielle et de d’analyse de données dans le domaine médical est
de plus en plus fréquente afin de minimiser le taux d’erreur qui peut causer le décès du patient,
améliorer la qualité et le temps du diagnostic, par l’utilisation des techniques dites intelligentes
pour l’aide au diagnostic médical.

Ce projet s’intéresse particulièrement à implémenter une application web d’aide au diagnostic
médical à distance du diabète du type 2. Nous avons proposé une architecture de réseau de neurones
artificiels adaptée à la base de données de diabète Pima. Nous avons comparé les résultats avec
d’autres méthodes de classification, les résultats était satisfaisantes en termes de précision et en
temps de classification.
Mots clés : Aide à la décision , Intelligence artificielle, Web service, Classification, Réseau de
neurones, Apprentissage automatique, Diabète de type 2, Pima.

Abstract

The use of artificial intelligence and data analysis in the medical field is more and more frequent
in order to minimize the error rate that can cause the death of the patient, ameliorate the quality
and time of diagnosis, by using so-called intelligent techniques to help with medical diagnosis.
This project is particularly interested in implementing a web application of medical diagnosis of
type 2 diabetes in distance. We have suggested artificial neural network architecture adapted to the
Pima diabetes database. We compared the results with other classification methods ; the results
were satisfactory in terms of precision and classification time.
Keywords : Decision help, Artificial intelligence, Web service, Classification, Neural network,
Machine learning, Type 2 diabetes, Pima.
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