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RÉSUMÉ

Les maladies cardiovasculaires font partie des principales causes de décès dans le monde. Leur

prédiction et leur prévention restent un défi pour les médecins. Cependant, les avancées récentes en in-

telligence artificielle et en apprentissage automatique offrent des perspectives nouvelles et prometteuses

pour la prédiction de ces maladies en particulier, et pour le domaine médical de façon générale.

Avant de mettre en avant notre approche, nous avons analysé divers travaux de la littérature dans

ce domaine.

Ce travail propose un modèle combinant deux (02) algorithmes d’apprentissage automatique, qui

sont les suivants : Naïve Bayes et KNN, avec la méthode "Stacking" en utilisant une régression logis-

tique. Afin d’améliorer la précision de la prédiction, nous avons appliqué SMOTE-NC pour la gestion

du déséquilibre des classes, et MRMR pour la sélection des caractéristiques les plus pertinentes. Nous

avons pu prouver l’efficacité de notre modèle après l’avoir testé et évalué selon plusieurs métriques

d’évaluation, telles que : l’exactitude, la précision, le rappel, la F1-mesure, l’AUC et la courbe ROC.

Mots-clés : Maladies cardiovasculaires, Intelligence Artificielle, Apprentissage Automatique, Pré-

diction, Stacking, Naïve Bayes, KNN, Régression Logistique, SMOTE-NC, MRMR.

ABSTRACT

Cardiovascular diseases are among the main causes of death in the world. Their prediction and

prevention remain a challenge for doctors. However, recent artificial intelligence and machine learning

developments offer new perspectives for diseases prediction in particular, and the medical field in

general.

Before highlighting our approach, we have analysed various works from literature in this field.

This work proposes a model combining two machine learning algorithms, namely : Naive Bayes

and KNN, alongside the "Stacking" method using logistic regression (LR). In order to improve the

prediction precision, we have applied SMOTE-NC for classes imbalance management and MRMR for

pertinent feature selection. We were able to prove the efficiency of our model by testing it using various

evaluation metrics such as : accuracy, precision, recall, F1-score, AUC and ROC curve.

Keywords : Cardiovascular Diseases, Artificial Intelligence, Machine Learning, Prediction, Sta-

cking, Naive Bayes, KNN, Logistic Regression, SMOTE-NC, MRMR.
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Introduction générale

De nos jours, les maladies cardiovasculaires (MCV) constituent un enjeu de santé publique majeur

à l’échelle mondiale. Selon l’Organisation Mondiale de Santé (OMS) [129], elles ont causé la mort de

17,9 millions de personnes en 2019, soit 32% de tous les décès dans le monde. Parmi ces décès, 85%

étaient dus aux infarctus du myocarde (IM) ou aux accidents vasculaires cérébraux (AVC). Un autre

type de ces pathologies, connu sous le nom de maladies coronariennes ont causé 371 506 décès aux

États Unis en 2022 [125]. En Algérie, elles représentent la première cause de mortalité avec un taux

de 34% par an, selon les chiffres de l’Institut National de la Santé Publique (INSP) [110]. Ces chiffres

alarmants ont poussé les chercheurs à trouver des solutions pour prévenir et détecter ces maladies.

Parmi ces travaux de recherche, certains se sont orientés vers l’intelligence artificielle et ses branches.

L’intelligence artificielle (IA) désigne la capacité des algorithmes intégrés aux systèmes et outils

à apprendre à partir de données afin d’exécuter des tâches habituellement associées à l’intelligence

humaine [130].

Parmi les techniques les plus utilisées en IA, l’apprentissage automatique ou machine learning (ML).

Il permet aux ordinateurs d’apprendre à partir de données sans programmation directe [88]. Cela peut

servir à trouver des solutions aux problèmes complexes dans divers domaines, tels que la médecine

pour la prédiction des maladies, ou l’environnement en vue de la détection de catastrophes naturelles.

L’IA et le ML offrent des perspectives nouvelles et prometteuses dans le domaine médical. En effet,

il est désormais possible de prédire les maladies cardiovasculaires à partir des données cliniques, ce

qui facilite la prise de décision médicale, notamment en matière de prévention, et afin de prendre les

mesures nécessaires et de traiter le problème avant qu’il soit trop tard. Ceci aide à réduire les cas du

dernier stade, et les victimes d’une détection tardive de ce genre de maladies à fort impact.

Cependant, malgré ces remarquables avancées, il reste encore un long chemin à parcourir et des

lacunes à combler. Il est important de procurer des résultats fiables aux médecins afin de leur permettre

de détecter toute anomalie, en remplaçant les techniques traditionnelles de diagnostic, qui entraînent

parfois des erreurs et des complications, par d’autres plus intelligentes et modernes. C’est la raison

pour laquelle, les chercheurs ne lésinent point sur les efforts dans le but de fournir des systèmes de plus
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Introduction générale

en plus robustes et stables et tenter de répondre à la question suivante : l’IA peut-elle révolutionner la

médecine en assurant une prédiction efficace de la survenue d’un problème de santé chez un patient ?

Ce mémoire s’inscrit dans cette dynamique, en développant un modèle de prédiction de MCV

basé sur des algorithmes de machine learning en plus d’autres techniques d’optimisation des perfor-

mances. Il est entraîné et évalué sur le dataset "Cleveland" et est capable de classifier les patients en

deux (02) catégories : malade (1) ou sain (0). L’objectif est de concevoir un modèle efficace, fiable et

compréhensible, pouvant être utilisé dans le cadre médical.

Ce travail est structuré en trois (03) chapitres :

— Le premier chapitre « Généralités sur les maladies cardiovasculaires et l’IA », sera consacré à

l’introduction à notre thème de recherche. Il comprendra des concepts généraux et des détails à

ne pas négliger sur les MCV, l’IA, le ML et le DL, ainsi que quelques problèmes et solutions liés

à ces deux derniers.

— Le second chapitre, intitulé « État de l’art », contiendra des résumés d’articles soigneusement

choisis, suivis de tableaux synthétiques et de discussions de ces travaux.

— Le troisième et dernier chapitre, nommé « Approche proposée : Implémentation, Évaluation, et

Discussion », sera dédié à la présentation, l’explication, et l’évaluation de l’approche proposée. Il

sera conclu par une discussion et comparaison des résultats expérimentaux avec ceux de quelques

travaux, précédemment présentés dans le deuxième chapitre et ayant utilisé le même dataset

"Cleveland" avec une classification binaire.

En dernier lieu, viendra la conclusion générale qui présentera l’intérêt de l’approche, ses principales

limites, et les perspectives de travaux futurs.

2



Chapitre 1

Généralités sur les maladies

cardiovasculaires (MCV) et

l’intelligence artificielle (IA)

1.1 Introduction

Les maladies cardiovasculaires (MCV) représentent les principales causes de décès dans le monde.

Elles regroupent différentes pathologies qui affectent le cœur et les vaisseaux sanguins, comme l’infarc-

tus du myocarde (IM), l’accident vasculaire cérébrale (AVC) et l’hypertension artérielle. La prévention

et le diagnostic précoce sont cruciaux pour les systèmes de santé, ce qui nécessite des approches plus

performantes.

Dans ce contexte, l’intelligence artificielle (IA) apparaît comme un outil puissant afin d’améliorer

la prédiction et la prise en charge des maladies cardiovasculaires (MCV).

Ce chapitre propose une vue d’ensemble des maladies cardiovasculaires (MCV), en détaillant leurs

types, leurs symptômes, les facteurs de risque, et quelques conseils de prévention. Il introduit également

les concepts fondamentaux de l’IA et de ses branches, leurs problèmes, et leurs solutions ainsi que des

exemples d’algorithmes et quelques techniques d’évaluation pour le cas d’une classification.
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1.2 Généralités sur les maladies cardiovasculaires (MCV)

Cette section exposera les différents aspects généraux sur les maladies cardiovasculaires (MCV)

pour mieux éclaircir notre thème.

1.2.1 Définition du système cardiovasculaire

Selon la Fédération Française de Cardiologie (FFC) : « Constitué du cœur et des vaisseaux (les

artères et les veines), le système cardiovasculaire a pour fonction de distribuer aux organes, par le sang,

l’oxygène et les nutriments indispensables à leur vie, tout en éliminant leurs déchets » [82].

En d’autres termes, il s’agit d’un appareil circulatoire assurant la circulation du sang dans le corps.

Il permet le transport des gaz respiratoires, des nutriments, des hormones ainsi que l’élimination des

déchets métaboliques afin de maintenir l’équilibre corporel [82].

1.2.2 Anatomie

L’anatomie du système cardiovasculaire comprend principalement les composants suivants :

a) Le cœur : C’est un organe musculaire central agissant comme une pompe permettant de faire

circuler le sang dans tout le corps. Il est constitué de quatre (04) cavités : deux (02) oreillettes

(droite et gauche) qui reçoivent le sang provenant des veines, et deux (02) ventricules (droit et

gauche) qui propulsent le sang vers les artères [81]. Il pèse environ 350 g et est à peu près de la

taille d’un poing fermé d’adulte [95]. La figure 1.1 présente le schéma anatomique du cœur.

Figure 1.1 – Schéma anatomique du cœur [157].
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b) Les vaisseaux sanguins : Un vaisseau sanguin est un petit conduit qui transporte le sang dans

tout l’organisme [6]. Nous distinguons :

— Les artères : Elles transportent le sang du cœur vers les organes et les tissus. Ce sang

est généralement riche en oxygène sauf pour l’artère pulmonaire qui transporte du sang

désoxygéné [27].

— Les veines : Elles transportent le sang des organes vers le cœur. Le sang qui y circule est

généralement pauvre en oxygène, à l’exception de la veine pulmonaire qui transporte le sang

oxygéné des poumons vers le cœur [6].

— Les capillaires : Ils sont les vaisseaux sanguins les plus fins. Ils relient les artères aux veines.

Ils permettent les échanges de gaz, de nutriments, et de déchets entre le sang et les cellules

des tissus [86].

c) La circulation sanguine : C’est le mouvement continu du sang à travers les vaisseaux sanguins,

propulsé par les contractions du cœur. Elle assure l’apport d’oxygène et de nutriments aux cellules

de l’organisme et l’élimination des déchets métaboliques. Elle se divise en deux (02) circuits : la

circulation pulmonaire et la circulation systémique [3]. La figure 1.2 met en lumière le schéma

de la circulation sanguine.

Figure 1.2 – Schéma de la circulation sanguine [108].
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1.2.3 Fonctionnement du système cardiovasculaire

Après avoir présenté les composants du système cardiovasculaire, il est nécessaire de comprendre

comment ils interagissent entre eux.

En effet, le cœur agit comme une pompe et assure la circulation du sang dans deux circuits distincts :

— La circulation pulmonaire : Après avoir reçu le sang désoxygéné de l’oreillette droite, le ventricule

droit l’envoie aux poumons via l’artère pulmonaire afin de l’oxygéner.

— La circulation systémique : Le ventricule gauche reçoit le sang oxygéné de l’oreillette gauche et

le propulse dans l’aorte pour le distribuer à l’ensemble du corps.

Donc, les artères transportent le sang oxygéné vers les tissus, où les capillaires assurent les échanges

de gaz, de nutriments, et de déchets métaboliques au niveau cellulaire, tandis que les veines récupèrent

le sang appauvri en oxygène et le ramènent au cœur [3].

1.2.4 Maladies cardiovasculaires (MCV)

Pour une meilleure compréhension de notre thème, il est nécessaire d’aborder les aspects généraux

essentiels sur les maladies cardiovasculaires (MCV) qui seront présentés dans cette sous-section.

1.2.4.1 Définition

Les maladies cardiovasculaires (MCV) constituent un ensemble de troubles qui affectent le système

cardiovasculaire causant ainsi, des dommages dans différentes parties du corps humain [129].

1.2.4.2 Types de maladies cardiovasculaires (MCV)

Les maladies cardiovasculaires (MCV) peuvent se catégoriser en plusieurs types dont nous citons :

a) Les maladies coronariennes : Ce sont des pathologies affectant les artères du cœur, causées par

un rétrécissement ou une obstruction de ces dernières avec une insuffisance d’irrigation du muscle

cardiaque en sang oxygéné. Cela est souvent dû à l’accumulation de plaques d’athérome (amas

graisseux), ce qui peut entraîner notamment l’angine de poitrine (une douleur thoracique violente

causée par un manque d’oxygène au niveau du cœur), ainsi que L’Infarctus du Myocarde (IM) ou

la crise cardiaque (l’occlusion totale d’une artère coronaire qui provoque la mort cellulaire d’une

zone du muscle cardiaque) [8]. La figure 1.3 illustre une artère coronaire partiellement obstruée

à cause du dépôt de plaques, ce qui désigne un signe d’une maladie coronarienne.
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Figure 1.3 – Maladies coronariennes [8].

b) Les maladies cérébrovasculaires : Ce sont des problèmes affectant la circulation du sang

dans le cerveau. Cela est souvent dû quand un vaisseau sanguin est bouché ou rompu, empêchant

l’oxygène d’arriver au cerveau, ce qui peut endommager les cellules nerveuses. Ces pathologies

incluent notamment les Accidents Vasculaires Cérébraux (AVC) ischémiques (vaisseau cérébrale

bouché) ou hémorragiques (vaisseau rompu) et d’autres affections comme les anévrismes ou les

anomalies vasculaires [42]. La figure 1.4 met en lumière une occlusion artérielle cérébrale.

Figure 1.4 – Maladies cérébrovasculaires [2].

c) L’hypertension artérielle : C’est une condition où la pression du sang dans les artères est trop

élevée. Cela force le cœur à fournir un effort supplémentaire pour assurer la circulation sanguine,

ce qui peut endommager les artères et affecter des organes vitaux (cœur, cerveaux, etc). Elle

est caractérisée par une pression sanguine atteignant ou dépassant 140 mmHg pour la systolique

(pression lors de la contraction du cœur) et/ou 90 mmHg pour la diastolique (pression lors de

sa relaxation) [131]. La figure 1.5 montre que le fonctionnement du cœur est étroitement lié aux

fluctuations de la pression artérielle.
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Figure 1.5 – Hypertension artérielle [4].

d) L’insuffisance cardiaque : C’est un syndrome qui représente l’incapacité du cœur à assurer un

débit sanguin suffisant pour répondre aux besoins des organes. Cela peut être dû à une faiblesse

ou une rigidification du muscle cardiaque [12, 96]. La figure 1.6 montre la différence entre un

cœur sain et une insuffisance cardiaque.

Figure 1.6 – Insuffisance cardiaque [12].

e) Les arythmies cardiaques : Ce sont des troubles du rythme cardiaque, il s’agit de perturba-

tions dans la fréquence ou la régularité des battements du cœur, qui peuvent être trop rapides

(tachycardie), trop lents (bradycardie) ou irréguliers (fibrillation auriculaire) entraînant des dif-

ficultés dans la circulation sanguine [119]. La figure 1.7 présente un cœur normal ainsi qu’une

fibrillation auriculaire.
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Figure 1.7 – Arythmie cardiaque [140].

f) Les maladies des artères périphériques : Ce sont des complications affectant les artères

situées en dehors du cœur et du cerveau, surtout celles des jambes mais elles peuvent aussi

concerner les bras, l’abdomen ou la tête. Elles sont dues à un rétrécissement ou l’obstruction

des artères souvent en raison de l’athérosclérose (accumulation de dépôts graisseux sur les pa-

rois artérielles). Cela provoque des douleurs lors de l’effort [83, 126]. La figure 1.8 illustre le

développement de cette maladie du normal au thrombus.

Figure 1.8 – Maladies des artères périphériques [84].
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g) Les malformations cardiaques congénitales : Ce sont des défauts dans la structure, voire

le fonctionnement du cœur, qui sont présents depuis la naissance. Ces anomalies surviennent à

la suite d’un développement cardiaque anormal pendant la grossesse, qui peuvent être cyano-

gènes (mélange de sang oxygéné et non oxygéné ce qui provoque une cyanose (peau bleutés)) ou

non cyanogènes (troubles circulatoires sans cyanose) [35]. La figure 1.9 représente une anomalie

cardiaque congénitale.

Figure 1.9 – Malformations cardiaques congénitales [1].

h) Les cardiomyopathies : Ce sont des maladies qui touchent le muscle cardiaque et qui sont

différentes des autres troubles. Elles se catégorisent en trois (03) types principaux en fonction

des anomalies anatomopathologiques observées, dont nous avons la cardiomyopathie dilatée (cœur

élargi et faible), hypertrophique (épaississement anormal du muscle) et restrictives (cœur rigide

et peu souple) [153], comme le montre la figure 1.10.

Figure 1.10 – Cardiomyopathies [5].
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i) Les maladies valvulaires : Ce sont des problèmes affectant le dysfonctionnement des valves

cardiaques (mitrale, aortique, tricuspide, pulmonaire) qui peuvent être trop étroites ou mal fer-

mées, provoquant des fuites, ce qui perturbe la circulation sanguine normale [21, 24].

La figure 1.11 révèle le rétrécissement aortique calcifié.

Figure 1.11 – Maladies valvulaires [24].

j) Les maladies veineuses et thrombo-emboliques : Ce sont des complications qui touchent

les veines et la circulation sanguine, liées à la formation de caillots (thrombus) ou à un mauvais

retour veineux. Cela provoque des problèmes graves comme une thrombose veineuse profonde

(caillot sanguin qui se forme dans une veine profonde, généralement dans les jambes) ou une

embolie pulmonaire (caillot sanguin qui bloque une artère des poumons), ce qui est très dangereux

[117, 138]. La figure 1.12 montre l’évolution d’un caillot sanguin dans les veines des jambes.

Figure 1.12 – Maladies veineuses et thrombo-emboliques [138].
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1.2.4.3 Facteurs de risque

Les maladies cardiovasculaires (MCV) résultent fréquemment de la combinaison de plusieurs fac-

teurs de risque, permettant de développer des complications cardiaques et vasculaires. Certains de ces

facteurs échappent à notre contrôle, tandis que d’autre peuvent être maîtrisés ou limités par l’adoption

d’un mode de vie plus sein et plus équilibrés. Parmi ces facteurs [52, 121], nous citons :

a) Les facteurs de risque non modifiables : Ce sont des paramètres inchangeables et indépen-

dants du mode de vie et qui jouent un rôle dans la prédisposition aux maladie cardiovasculaires

(MCV), tels que :

• L’âge : La fréquence des maladies cardiovasculaires (MCV) s’élève de manière très rapide

avec l’âge. La majorité des décès dus aux MCV concernent essentiellement les personnes

âgées, y compris les centenaires. Cela en raison du vieillissement naturel des vaisseaux

sanguins et du cœur.

• Le sexe : Certaines affections touchent différemment les hommes et les femmes, sachant que

les hommes avant 55 ans sont plus vulnérables aux maladies cardiovasculaires contrairement

aux femmes chez lesquelles le risque s’accroît après la ménopause en raison de diminution

des hormones protectrices.

• Les facteurs génétiques : Avoir des membres de la famille ayant souffert des MCV, influence

la susceptibilité d’un individu à développer ces maladies.

b) Les facteurs de risque modifiables : Ce sont des paramètres changeables et dépendants du

mode de vie qui peuvent être gérés pour réduire le risque de ce genre de pathologies, comme :

— Comportements et habitudes

Ce Ce genre de maladies est lié à des routines et des choix de vie qui peuvent accroître le

risque. Parmi ces facteurs [122], nous citons :

• Le tabagisme : La fumée d’une cigarette présente un risque très important, à cause des

substances chimiques et toxiques contenues dans ses composants qui endommagent les

parois artérielles, ce qui facilite l’apparition des problèmes cardiaques comme l’athéro-

sclérose et les caillots sanguins.

• La malnutrition : La surconsommation des trois (3) blancs ( graisse, sel et sucre) favorise

l’augmentation du cholestérol, de la pression artérielle, et aussi du diabète.

• La sédentarité : Passer la plupart du temps avec un manque d’activité physique fragilise

le cœur et provoque des complications comme l’obésité.
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• L’obésité et le surpoids : L’accumulation incontrôlée de graisse corporelle, souvent iden-

tifiée par un indice de masse corporelle (IMC), entraîne d’autres risques comme l’hyper-

tension, l’inflammation des vaisseaux sanguins, le diabète, etc. Cela favorise les maladies

cardiovasculaires.

• La consommation excessive d’alcool : En plus d’autres problèmes, la surconsommation

d’alcool a un impact négatif sur la santé en favorisant le risque de plusieurs maladies

cardiovasculaires comme les arythmies cardiaques.

• Le stress chronique : La pression excessive sur le cœur entraîne une augmentation des

taux de cortisol et d’adrénaline ainsi qu’une aggravation des troubles cardiovasculaires

due par exemple à l’hypertension.

— Maladies et troubles médicaux associés

Ce Les maladies cardiovasculaires (MCV) sont influencées aussi par des pathologies et des

complications médicales qui augmentent ce risque [122], telles que :

• L’hypertension artérielle : La pression artérielle élevée force le cœur à pomper le sang

d’une façon anormale, ce qui le fatigue. Elle abîme également les artères et représente

donc, un risque de développer des maladies cardiovasculaires.

• Le diabète : Dans le cas d’une hyperglycémie, cette maladie chronique affecte les vais-

seaux sanguins et les nerfs qui assurent la fonction cardiaque, ce qui complique la

situation et provoque par exemple des AVC voire des crises cardiaques.

• L’hypercholestérolémie : Elle représente un taux élevé de cholestérol dans le sang. Une

accumulation importante de « mauvais cholestérol » LDL (Low Density Lipoprotein)

déclenche le risque d’une athérosclérose, et réduit la circulation sanguine.

• Le syndrome métabolique : C’est un ensemble de complications physiologiques et mé-

taboliques dont trois (03) facteurs parmi cinq (05) chez un même individu, notamment

l’obésité, l’hypertension, l’hyperglycémie, hypertriglycéridémie et la baisse de HDLc

(High Density Lipoprotein cholesterol) entraînent des problèmes cardiovasculaires [23].

• L’apnée du sommeil : Cette condition représente un trouble respiratoire chronique dans

lequel une personne cesse de respirer périodiquement pendant son sommeil, ce qui pro-

voque une baisse de l’oxygénation du sang ainsi que d’autres problèmes cardiovasculaires

[101].

• La fibrillation atriale ou la fibrillation auriculaire : Elle représente le premier facteur de

risque d’origine cardiaque, avec un risque multiplié par quatre (04). Elle se caractérise

par des battements du cœur irréguliers et souvent très rapides [115].
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c) Les facteurs de risque environnementaux et sociaux

Ce Les maladies cardiovasculaires sont impactées par divers facteurs environnementaux et sociaux

qui peuvent accroître leurs développement [45], tels que :

• La pollution atmosphérique : Les contaminants de l’air (dioxyde d’azote, monoxyde de car-

bone, etc) pénètrent profondément dans les poumons et passent dans la circulation sanguine,

cela provoque l’inflammation des vaisseaux sanguins ainsi que divers types de maladies car-

diovasculaires (MCV).

• L’eau potable : Il est prouvé que plusieurs métaux trouvés dans l’eau potable comme le

plomb et l’arsenic, peuvent causer des problèmes cardiaques ou aggraver les symptômes

cardiovasculaires.

• Les accidents de chaleur excessive : Dans le cas de coup de chaleur, il est fortement possible

d’avoir des dommages sévères et permanents aux organes essentiels (crise cardiaque, choc

hypovolémique, etc), ce qui influence la santé cardiovasculaire.

• Les facteurs socio-économiques : L’incidence des MCV est plus élevée chez la population

défavorisée aux plan matériel et social, ou chez les populations à faible revenu, et ce, dans

les pays développés comme dans les pays en développement.

• L’urbanisation et la mondialisation : Ces événements influencent les comportements quo-

tidiens en encourageant la sédentarité, l’alimentation industrialisée, la pollution, etc, et

favorisent ainsi le développement de maladies cardiovasculaires (MCV).

1.2.4.4 Symptômes

Les symptômes des maladies cardiovasculaires (MCV) varient selon le type. Dans le tableau 1.1,

nous citerons les signes les plus courants qui aident à identifier la maladie afin de prendre les mesures

nécessaires [90, 102].

Catégorie Symptômes

Symptômes généraux communs - Fatigue inhabituelle et faiblesse inattendue.

- Essoufflement ou respiration difficile.

- Vertiges ou étourdissements.

- Certains types de douleurs.

Symptômes de maladies coronariennes - Angine de poitrine.

- Palpitations.

- Nausées et vomissements.

- Sensation d’indigestion.
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Symptômes de maladies cérébrovascu-
laires

- Difficulté cognitive (prise de décision) et motrice
(problèmes de mouvement).

- Perte de sensation au niveau du visage, d’un bras
ou d’une jambe, souvent d’un seul côté du corps.

- Perte de vision par hasard.

- Maux de tête excessifs.

Symptômes de l’hypertension artérielle
- Souvent asymptomatique, mais certains signes
comme les bourdonnements d’oreilles, les saigne-
ments du nez, etc, peuvent alerter.

Symptômes d’une insuffisance car-
diaque

- Œdème (gonflement des pieds, des chevilles voire
même des jambes).

- Toux persistante sèche ou avec des glaires.

- Prise de poids rapide liée à la rétention de liquide.

- Perte d’appétit.

Symptômes d’arythmie - Palpitations.

- Évanouissement et syncope (perte de conscience).

- Transpiration excessive.

- Gêne ou blocage dans la gorge.

Symptômes des maladies des artères pé-
riphériques - Claudication.

- Ulcères ou lésions sur la peau qui tardent à guérir.

- Pieds froids et bleutés.

- Pouls faibles ou absents dans les jambes ou les
pieds.

Symptômes des malformations car-
diaques

- Souvent asymptomatiques, mais certains signes
comme les infections pulmonaires à répétition et le
retard de croissance chez les enfants peuvent en si-
gnaler l’éventualité.

Symptômes des maladies veineuses et
thrombo-emboliques - Apparition des varices.

- Crampes dans les jambes.

- Peau sèche, rouge ou irritée.

- Sensation de chaleur locale.

Table 1.1 – Symptômes des maladies cardiovasculaires (MCV) [90, 102].

L’apparition de ces symptômes nécessite un examen médical pour confirmer si le patient est atteint

d’une maladie cardiovasculaire ou non, car cela ne signifie pas toujours l’existence de la pathologie.

Il est recommandé aussi de consulter immédiatement un professionnel de santé pour prévenir les

complications graves.
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1.2.4.5 Quelques conseils de prévention des maladies cardiovasculaires (MCV)

Dans le but de prévenir les maladies cardiovasculaires, il est important d’adopter un mode de vie

sain et de prendre soin de sa santé au quotidien, en visant à éliminer ou à réduire autant que possible

les facteurs de risques modifiables, notamment :

a) Comportements, habitudes, maladies et troubles médicaux associés

Ce L’intégration de bonnes habitudes a un impact positif pour la prévention des maladies car-

diovasculaires (MCV) [40], telles que :

— L’abandon du tabac et de consommation d’alcool.

— Le suivi d’un plan de régime alimentaire équilibré, riche en fruits, légumes et fibres.

— Programmation du temps pour les activités physiques régulières (30 minutes par jours au

moins cinq (5) jours par semaine), comme la marche.

— La gestion du stress, à travers des techniques de relaxation comme le yoga.

— Un suivi médical régulier pour dépister ou traiter l’hypertension, l’hyperglycémie, hyper-

cholestérolémie, etc.

b) Préventions environnementales et sociales

Ce Afin de réduire les facteurs de risque environnementaux et sociaux, il est essentiel de [45] :

— Réduire l’exposition à la circulation des véhicules et à la pollution de l’air ambiant.

— Boire de l’eau pure.

— Promouvoir des systèmes de soins actifs d’avertissement et de réponse à la chaleur qui aident

à identifier ce risque à l’avance pour faire le nécessaire.

— Réguler la quantité de sel et de sucre dans les produits de l’industrie alimentaire.

— Éviter l’empoisonnement au monoxyde de carbone en aérant bien votre maison et en vérifiant

vos appareils de chauffage.

— Etc.

En adoptant ces mesures préventives, chacun peut réduire, voire éliminer significativement le risque

d’avoir une maladie cardiovasculaire (MCV) et améliorer sa qualité de vie.

Étant donné les risques majeurs de ce genre de pathologies sur la santé publique, l’IA permet

d’intégrer diverses techniques pour un diagnostic plus précis et une prévention préliminaire.
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1.3 Généralités sur l’IA

Cette section sera dédiée à l’exploration des concepts de base de l’intelligence artificielle et de

l’apprentissage automatique, y compris l’apprentissage profond.

1.3.1 Intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) puise ses origines dans les travaux d’Alan Turing durant les années

1940, puis a été introduite en 1956, lors de la conférence de Dartmouth par John McCarthy [156].

Il s’agit d’un ensemble de théories et de techniques qui vise à créer des machines capables de réaliser

des tâches habituellement associées à l’intelligence humaine [39].

La figure 1.13 révèle la relation entre l’IA, l’apprentissage automatique (ML), et l’apprentissage

profond (DL).

Figure 1.13 – Relation entre IA, apprentissage automatique (ML), et apprentissage profond (DL)
[128].

1.3.2 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) est une branche de l’IA qui permet aux

ordinateurs d’imiter la manière dont les humains apprennent grâce à des algorithmes afin de faire des

tâches auxquelles ils n’ont pas été explicitement programmés [91].
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1.3.3 Types de ML

Le ML est classé en plusieurs catégories [31] :

1.3.3.1 Apprentissage supervisé

L’algorithme est programmé sur un ensemble de données étiquetées. C’est-à-dire, chaque entrée est

associée à une sortie connue.

Il existe des algorithmes de :

— Classification : Ces algorithmes prédisent des catégories.

Exemples : Régression logistique (LR) [60], machine à vecteurs de support (SVM) [77], forêt

aléatoire (RF) [62], K plus proches voisins (KNN) [57], Naïve Bayes (NB) [77], eXtreme Gradient

Boosting (XGBoost) [150], etc.

— Régression : Ces algorithmes prédisent une valeur continue.

Exemples : Régression linéaire [143], régression ridge [26], régression LASSO [76], gradient boos-

ting [54], etc.

1.3.3.2 Apprentissage non-supervisé

L’algorithme est entraîné sur des données non-étiquetées pour extraire des structures ou des ten-

dances cachées sans l’intervention humaine.

Il existe des algorithmes de :

— Clustering : Ces algorithmes regroupent les données similaires.

Exemples : K-Means [55], DBSCAN [66], Hierarchical Clustering [111], etc.

— Réduction de dimensionnalité : Ces algorithmes visent à transformer les données en un

espace de plus faible dimension.

Exemples : PCA [50], t-SNE [106], etc.

1.3.3.3 Apprentissage semi-supervisé

C’est une technique qui combine l’apprentissage supervisé et non-supervisé en exploitant un petit

ensemble de données étiquetées et un grand ensemble de données non-étiquetées.

Exemples : Self-Training [59], Graph-Based Algorithms [25], Semi-Supervised SVM [104], etc.

1.3.3.4 Apprentissage par renforcement

L’algorithme apprend grâce aux interactions avec un environnement en recevant des retours comme

récompenses ou punitions.
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Exemples : Q-Learning [97], Deep Q-Network (DQN) [56], Proximal Policy Optimization (PPO)

[72], Actor-Critic Methods [63], etc.

1.3.4 Quelques algorithmes de ML

Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique (ML). Dans cette partie, nous présen-

tons les plus utilisés.

1.3.4.1 Arbre de décision (DT)

L’arbre de décision (DT) est une méthode d’apprentissage supervisé qui divise les données en

branches en fonction des valeurs des caractéristiques, créant ainsi une structure arborescente qui aide

à classifier les instances. Bien que les modèles d’arbres de décision soient interprétables, ils sont sujets

au sur-apprentissage, en particulier avec des ensembles de données de haute dimension [134].

La figure 1.14 présente un exemple d’un arbre de décision.

Figure 1.14 – Exemple d’un arbre de décision (DT) pour la question " Cette présentation est-elle
intéressante ? " [33].

1.3.4.2 Forêt aléatoire (RF)

C’est une méthode d’apprentissage ensembliste supervisé qui construit plusieurs arbres de décision,

et les fusionne pour produire une prédiction plus précise et stable. Elle fonctionne bien avec des données

de haute dimension et peut gérer efficacement les classes déséquilibrées. Les RFs ont été utilisées dans

la prédiction des maladies cardiaques par plusieurs chercheurs [134], notamment J.Nageswara Rao et

al (2021) [62], qui ont souligné sa robustesse et sa fiabilité.

19



Généralités sur les maladies cardiovasculaires (MCV) et l’intelligence artificielle (IA)

La figure 1.15 suivante montre une structure typique d’une forêt aléatoire.

Figure 1.15 – Forêt aléatoire [11].

1.3.4.3 Machine à vecteurs de support (SVM)

L’algorithme SVM (Support Vector Machine) est un classificateur puissant qui fonctionne en trou-

vant un hyperplan optimal pour séparer les données en différentes classes. Il est capable à gérer des

ensembles de données de haute dimension [134]. La figure 1.16 permet de visualiser les concepts clés

d’une SVM (hyperplan, marge, et vecteurs de support).

Figure 1.16 – Machine à vecteurs de support (SVM) [123].
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1.3.4.4 K plus proches voisins (KNN)

L’un des algorithmes d’apprentissage automatique supervisé les plus largement utilisés pour les pro-

blèmes de classification, la reconnaissance de motifs, et la régression. Cet algorithme permet d’identifier

les voisins des données en utilisant la distance entre les points de données [17]. La figure 1.17 illustre le

fonctionnement du KNN pour une classification ternaire. Chaque point sera classé comme rouge (1),

bleu (2) ou vert (3) en fonction de sa distance par rapport à chaque groupe [145].

Figure 1.17 – K plus proches voisins (KNN) [145].

1.3.4.5 Régression logistique (LR)

L’un des algorithmes les plus simples en apprentissage automatique supervisé, utilisé largement pour

les problèmes de classification binaire, y compris la prédiction des maladies cardiaques. La régression

logistique fonctionne en estimant la probabilité d’un résultat binaire (par exemple, la présence ou

l’absence d’une maladie cardiaque) en se basant sur des caractéristiques d’entrée. Malgré sa simplicité,

elle s’est avérée efficace dans certains cas, notamment lorsque les données sont linéairement séparables

[134]. La figure 1.18 met en lumière une courbe sigmoïde d’un modèle de LR.

Figure 1.18 – Régression logistique (LR) [14].
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1.3.4.6 Naïve Bayes (NB)

NB est un algorithme d’apprentissage automatique supervisé probabiliste. Il permet de résoudre des

problèmes de classification et est basé sur le théorème de Bayes, en considérant que les variables sont

conditionnellement indépendantes, étant donné l’étiquette de la classe. La formule de cette supposition

peut être simplifiée comme suit [133, 147] :

P (Y | X) =
P (Y )

∏d
i=1 P (Xi | Y )
P (X) (1.1)

Où : X représente les "d" attributs, Y désigne la classe, et P(X) c’est la probabilité marginale de X.

La figure 1.19 illustre l’utilisation du théorème de Bayes (probabilité conditionnelle) pour une

classification ternaire des formes géométriques et de leurs couleurs (carré en vert, cercle en rouge, et

triangle en bleu).

Figure 1.19 – Naïve Bayes (NB) [7].

1.3.5 Apprentissage profond : une branche avancée du ML

L’apprentissage profond ou le deep learning (DL) est un sous-ensemble du ML qui utilise des réseaux

de neurones multicouches, appelés réseaux de neurones profonds, pour simuler la capacité de prise de

décision complexe du cerveau humain [92].

1.3.6 Architectures de l’apprentissage profond

L’apprentissage profond (DL) peut adopter de nombreuses architectures différentes, variant selon

le domaine d’application.
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1.3.6.1 Perceptrons multicouches (MLP)

Le perceptron multicouche est un type de réseau neuronal artificiel organisé en plusieurs couches.

Il doit avoir au moins trois (03) couches : une couche d’entrée, au moins une couche cachée, et une

couche de sortie [112], comme le montre la figure 1.20.

Figure 1.20 – Perceptrons multicouches [144].

1.3.6.2 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Un réseau de neurones convolutifs est une architecture de réseau neuronal profond. Il est particu-

lièrement utilisé afin de classifier des images [36].

La figure 1.21 illustre un schéma simplifié de l’architecture d’un CNN.

Figure 1.21 – Schéma simplifié de l’architecture d’un CNN [136].
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1.3.6.3 Réseaux de neurones récurrents (RNN) et LSTM

Les réseaux de neurones récurrents sont une classe de modèles d’apprentissage automatique conçus

pour traiter des données séquentielles, où les sorties dépendent des entrées précédentes [151], comme

le montre la figure 1.22.

Figure 1.22 – Réseau de neurones récurrent [37].

Les réseaux LSTM (Long Short-Term Memory) sont une variante de RNN qui introduisent des

mécanismes de portes pour gérer efficacement les informations sur de longues séquences [15].

La figure 1.23 comporte un schéma représentatif de LSTM.

Figure 1.23 – Schéma représentatif de LSTM [99].

24



Généralités sur les maladies cardiovasculaires (MCV) et l’intelligence artificielle (IA)

1.3.6.4 Transformeurs

Les transformeurs sont des architectures d’apprentissage profond introduites en 2017 [46]. Ils sont

principalement utilisés dans le traitement automatique des langues et servent de base aux grands

modèles de langage. Ils peuvent aussi traiter les images, les vidéos, ou le son, parfois simultanément

[116]. La figure 1.24 présente l’architecture d’un transformeur.

Figure 1.24 – Architecture d’un transformeur [46].

1.3.7 Quelques problèmes du DL et leurs solutions

Malgré ses performances remarquables, il est important de préciser que l’apprentissage profond

présente quelques problèmes, comme montré dans le tableau 1.2, ainsi que leurs solutions [48].

Problèmes et défis du DL Solutions et avancées technologiques

Besoin de grandes quantités de
données.

- Utilisation des techniques de régularisation (dropout,
batch normalization, etc).

Coût computationnel élevé. - Optimisation et accélération des calculs (GPU, TPU,
quantization).

Sur-apprentissage (overfitting) - Apprentissage par transfert (Transfer Learning).

Interprétabilité des modèles. - AutoML et optimisation des hyperparamètres.

Table 1.2 – Quelques problèmes du DL et leurs solutions [48].
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1.3.8 Évaluation des performances des modèles de l’IA (classification)

Les modèles de l’IA (ML ou DL) passent par une étape très importante qui est l’évaluation des

performances. Cette étape diffèrent selon la catégorie de l’apprentissage (classification, régression,

clustering, etc).

Dans notre recherche, nous nous concentrons sur l’évaluation des modèles de classification en uti-

lisant la matrice de confusion ainsi que d’autres métriques.

1.3.9 Matrice de confusion

La matrice de confusion est un tableau qui permet de citer pour chaque classe le nombre de bonnes

et de mauvaises prédictions par rapport aux vraies étiquettes afin d’évaluer les performances des

modèles de classification utilisés. Elle s’appuie sur quatre (04) types de résultats, notamment [133] :

— Vrai Positif (VP) : lorsque le modèle prédit "positif" et qu’il l’est réellement.

— Faux Négatif (FN) : lorsque le modèle prédit "négatif", alors qu’ il est en réalité "positif".

— Faux Positif (FP) : lorsque le modèle prédit "positif", alors qu’il est en réalité "négatif".

— Vrai Négatif (VN) : lorsque le modèle prédit "négatif" et qu’il l’est réellement.

Le tableau 1.3 ci-après illustre une matrice de confusion pour un problème de classification binaire.

Classe prédite

+ −

Classe réelle
+ f++ (VP) f+− (FN)

− f−+ (FP) f−− (VN)

Table 1.3 – Matrice de confusion [133].

Remarque : À partir de cette matrice, nous pouvons calculer d’autres métriques d’évaluation qui

sont présentées ci-après dans le tableau 1.4.
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1.3.10 Métriques d’évaluation

Les métriques utiles pour mesurer objectivement la performance des modèles de classification sont

résumées dans le tableau 1.4 [30, 80, 133, 155].

Métrique Description Formule

Exactitude (Ac-
curacy)

Elle désigne la proportion
des prédictions correcte-
ment classées par rapport
au nombre total des cas
évalués.

Exactitude = V P + V N

V P + V N + FP + FN
(1.2)

Précision (Pre-
cision)

C’est le rapport entre les
prédictions positives cor-
rectement classées et le
nombre total des cas assi-
gnés comme positifs.

Précision = V P

V P + FP
(1.3)

Rappel (Recall)

C’est le rapport entre les
prédictions positives cor-
rectement classées et le
nombre total des cas réel-
lement positifs.

Rappel = V P

V P + FN
(1.4)

F1-mesure (F1-
score)

Elle représente la moyenne
harmonique entre la préci-
sion et le rappel.

F1 = 2pr

p + r
= 2× V P

2× V P + FP + FN
(1.5)

Courbe ROC
(Receiver Ope-
rating Charac-
teristic)

Il s’agit d’un graphique
qui permet de représen-
ter le taux de vrais po-
sitifs (TPR) en fonction
du taux de faux positifs
(FPR) pour donner une
vue d’ensemble des perfor-
mances du modèle de clas-
sification.

TPR = V P

V P + FN
et FPR = FP

FP + V N
(1.6)

AUC (Area
Under the ROC
Curve)

Elle désigne l’aire sous la
courbe ROC qui permet
de mesurer la capacité du
modèle à discriminer entre
classes.

AUC =
∫ 1

0
TPR(FPR) d(FPR) (1.7)

Table 1.4 – Métriques d’évaluation [30, 80, 133, 155].

Remarque : Nous disons qu’un modèle de classification est bon lorsqu’il possède une exactitude,

une précision, une F1-mesure, et un rappel élevés, ainsi qu’ une AUC proche de 1. De façon similaire,

des valeurs faibles de ces métriques indiquent une performance insuffisante du modèle. Chacune de ces

mesures apporte une interprétation spécifique de la capacité du modèle à classifier correctement.
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1.3.11 Sur-apprentissage, sous-apprentissage, et solutions

Dans le contexte du ML classique ou profond, il existe généralement deux (02) problèmes courants,

le sur-apprentissage (overfitting) et le sous-apprentissage (underfitting). Le compromis entre ces pro-

blèmes est un défi majeur lors de la création des modèles prédictifs que nous devons réduire, et résoudre

en utilisant des techniques adéquates comme le tableau 1.5 l’illustre [13, 137].

Sur-apprentissage Sous-apprentissage

Problème

Le modèle montre une excel-
lente performance sur les don-
nées d’apprentissage, mais une
faible capacité à généraliser sur
de nouvelles données.

Le modèle est très simple avec
une mauvaise performance sur
les données d’apprentissage, ainsi
qu’une faible capacité à générali-
ser sur de nouvelles données.

Causes prin-
cipales

• Phase d’entraînement trop
longue.

• Trop de paramètres.

• Phase d’apprentissage très
courte.

• Peu de paramètres.

Solutions

• Arrêt d’entraînement
avant que la performance
ne cesse de s’améliorer
(arrêt précoce).

• Réduction du réseau afin
d’exclure le bruit présent
dans l’ensemble d’entraîne-
ment.

• Augmentation de la taille
du jeu de données.

• Régularisation en introdui-
sant une contrainte sur les
paramètres du modèle.

• Augmentation de la com-
plexité du modèle.

• Augmentation du temps
d’entraînement.

• Optimisation des hyperpa-
ramètres.

Table 1.5 – Sur-apprentissage, sous-apprentissage, causes principales, et quelques solutions [13, 137]

Remarque : Il est fréquent de rencontrer des problèmes de sous-apprentissage et de sur-apprentissage

soit dans la régression, dans la classification, ou dans l’apprentissage profond (DL), comme le montre

la figure 1.25.
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Figure 1.25 – Sur-apprentissage et sous-apprentissage [16].

1.3.12 ML dans la prédiction des maladies cardiovasculaires (MCV)

Le ML se concentre sur le développement d’algorithmes capables d’apprendre en analysant de vastes

ensembles de données comme les données médicales.

Dans le cadre de la prédiction des maladies cardiovasculaires (MCV), il est utilisé pour détecter à

l’avance le risque d’avoir cette maladie à partir de données comme l’âge, le sexe, la pression artérielle,

le cholestérol, l’historique médical, et le mode de vie.

Les algorithmes de ML, tels que les forêts aléatoires (RF) et les machines à vecteurs de support

(SVM), offrent des prédictions plus ou moins satisfaisantes. Toutefois, leur mise en application nécessite

une validation rigoureuse pour garantir leur fiabilité et leur efficacité en milieu clinique, ce qui peut

réduire les taux de mortalités en prenant les mesures nécessaires [134].
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1.3.13 Avantages et inconvénients du ML en santé

Le ML est utilisé dans divers domaines tels que la médecine en présentant des avantages mais aussi

des inconvénients comme le montre le tableau 1.6 suivant :

Avantages Inconvénients

• Détection précoce des maladies grâce à
l’analyse de grands volumes de données.

• Prédiction des épidémies.
• Personnalisation et recommandation des

traitements en fonction du profil des pa-
tients.

• Autonomisation des patients et gain de
temps pour les professionnels de santé.

• Optimisation des ressources et réduction
des erreurs médicales, etc.

• Besoin de données de haute qualité pour
éviter les erreurs.

• Manque d’interprétabilité des modèles
complexes comme les réseaux de neu-
rones.

• Risque de biais si les données ne sont pas
bien équilibrées.

• Les erreurs de prédiction entraînent des
traitements inappropriés ou un retard de
prise en charge, ce qui affecte négative-
ment la vie des patients.

Table 1.6 – Avantages et inconvénients du ML en santé [53].

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les concepts fondamentaux en relation avec notre thème,

incluant des généralités sur les maladies cardiovasculaires (MCV). Nous avons mis l’accent sur ce

système en identifiant l’anatomie, le fonctionnement, les types de ses pathologies, les divers facteurs

de risques, les symptômes et quelques conseils de prévention contre ces maladies.

Nous avons également présenté un aperçu introductif des principes de base de l’IA et de ses sous-

domaines (ML et DL), notamment les différents types de ML et quelques algorithmes courants tels

que les forêts aléatoires (RF). Nous avons introduit aussi le concept d’apprentissage profond (DL), ses

architectures en explorant quelques problèmes et solutions associés à ce type d’apprentissage. De plus,

nous avons identifié les défis de généralisation en IA : le sur-apprentissage et le sous-apprentissage ainsi

que quelques solutions adéquates après avoir mis en évidence comment évaluer les performances des

modèles de classification.

Enfin, nous avons déterminé l’impact et l’utilité de l’apprentissage automatique (ML) dans la

prédiction des maladies cardiovasculaires (MCV), les avantages et les inconvénients de ce dernier dans

le domaine médical.

Dans le chapitre suivant, nous examinerons l’état de l’art sur la prédiction des maladies cardiovas-

culaires (MCV), afin d’arriver à proposer une nouvelle approche qui aide à améliorer la performance

des modèles prédictifs en analysant les méthodes actuelles et les perspectives à venir.
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Chapitre 2

État de l’art

2.1 Introduction

Ce chapitre sera consacré à l’état de l’art. D’abord, nous aborderons quelques travaux connexes

ayant utilisé l’apprentissage automatique ou l’apprentissage profond dans le cadre de la prédiction des

maladies cardiovasculaires. Puis, nous les synthétiserons dans des tableaux, pour enfin, terminer avec

une discussion des travaux de chacun des deux (02) types d’apprentissage.

2.2 Travaux connexes

Ces dernières années, les travaux de recherche sur l’IA et les maladies cardiovasculaires sont en

développement continu et rapide, comme le montre la figure 2.1 suivante [61] :

Figure 2.1 – Tendance mondiale des publications en recherche pathologique sur les maladies cardio-
vasculaires par l’IA au cours des 23 dernières années [61].
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2.2.1 Classification des travaux connexes analysés

Dans notre travail, nous explorerons les articles les plus significatifs sur la prédiction des maladies

cardiovasculaires, vu qu’il existe de nombreux travaux sur ce sujet. Ces derniers, nous pouvons les

classifier en deux (02) grandes familles selon les approches proposées "apprentissage automatique (ML)"

et "apprentissage profond (DL)" comme le montre la figure 2.2

Figure 2.2 – Classification des travaux connexes analysés.

2.2.2 Présentation des travaux connexes utilisant des modèles d’apprentis-

sage automatique (ML)

Parmi les travaux analysés proposant des approches de l’apprentissage automatique, nous avons :

« Improving Heart Disease Prediction Using Feature Selection Approaches, 2019 »

Saba Bashir et al. [77], ont suggéré d’utiliser des techniques de sélection de variables combinées

avec des algorithmes d’apprentissage automatique.

Ils ont appliqué la méthode MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance) sur un dataset

médical d’UCI Repository à l’aide de l’outil "RapidMiner" afin de pondérer les variables les plus

pertinentes, avant de tester les cinq (05) algorithmes suivants : Decision Tree (DT), Logistic Regression

(LR) avec SVM, Naive Bayes (NB) et Random Forest (RF).

Il a été constaté que les meilleurs résultats ont été obtenus avec Naive Bayes avec une exactitude

de 84,24% et Logistic Regression-SVM avec une exactitude de 84,85%.
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La figure 2.3 montre l’architecture de la méthodologie proposée.

Figure 2.3 – Architecture de la méthodologie proposée par Saba Bashir et al [77].

« Effective Heart Disease Prediction Using Hybrid Machine Learning Techniques, 2019»

Senthilkumar Mohan et al. [79] ont présenté une méthode hybride, nommée HRFLM (Hybrid

Random Forest with Linear Model), combinant les forêts aléatoires (RF) et un modèle linéaire (LM),

afin d’améliorer la précision de la prédiction des maladies cardiaques.

Les auteurs ont précisé qu’ils ont utilisé le dataset "Cleveland", après avoir effectué un prétraite-

ment, et divisé en huit (08) sous-ensembles avec DT. Selon les résultats, l’approche proposée est plus

performante que les méthodes déjà existantes, telles que : les arbres de décision (DT), SVM, les réseaux

de neurones, etc. En effet, son exactitude aurait atteint 88,47%.
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Ci-dessous 2.4, un schéma explicatif de l’approche HRFLM :

Figure 2.4 – Schéma explicatif de l’approche HRFLM de Senthilkumar Mohan et al [79].

« Optimal feature selection through a cluster-based DT learning (CDTL) in heart disease

prediction, 2020 »

G. Magesh et P. Swarnalatha [109] ont proposé une approche pour la prédiction des maladies

cardiovasculaires basée sur la sélection optimale des caractéristiques. Il s’agit d’une technique appelée

CDTL (Cluster-based Decision tree Learning) qui vise à améliorer les performances des classificateurs

d’apprentissage automatiques, sachant que la plupart des modèles rencontrent des problèmes de sélec-

tion des caractéristiques, de fractionnement des attributs, et des ensembles de données déséquilibrés.

Les auteurs l’ont expérimenté sur le jeu de données "Cleveland" contenant 303 enregistrements et 14

attributs. Cette nouvelle méthodologie repose sur cinq (05) étapes clés :

— Répartition du jeu de données selon la distribution de la variable cible.

— Création de nouvelles combinaisons entre classes à l’aide des enregistrements les plus représentés.

— Sélection des caractéristiques pertinentes à l’aide d’entropie 1.

— Répartition des données en clusters entropiques.

— Évaluation des performances du meilleur classificateur (RF) en utilisant les caractéristiques in-

formatives que pour les classes 0 et 1.

Le résultat obtenu aurait atteint une exactitude de 89,30% contre 76,70% sans CDTL. De ce fait,

les auteurs ont constaté que leur méthodologie surpasse les autres modèles (SVM, LM, DT ) en termes

d’exactitude en minimisant le taux d’erreur.

1. Entropie : C’est une mesure utilisée en théorie de l’information qui caractérise le niveau de désordre ou d’incertitude
dans un ensemble de données [120].
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«Classification models for heart disease prediction using feature selection and PCA, 2020»

Anna Karen Garàte-Escamila et al. [50] ont proposé d’utiliser une méthode combinant le test

du chi-carré (Chi2) avec l’analyse en composantes principales (PCA).

Cette étude a exploité trois (03) datasets : "Cleveland", "Hungarian" et "Cleveland-Hungarian" qui

est une combinaison des deux (02) précédents. Étant donné le nombre important de caractéristiques,

il a été jugé nécessaire de, d’abord, sélectionner les variables les plus pertinentes à l’aide du test du

chi-carré, puis de réduire la dimension du dataset.

Six (06) classifieurs ont été testés : DT, GBT, LR, MPC, NB et RF. Parmi tous ces algorithmes,

RF a donné les meilleurs résultats avec une exactitude de 98,7% pour "Cleveland", 99,0% pour

"Hungarian", et 99,4% pour "Cleveland-Hungarian".

La figure 2.5 montre le schéma de l’approche proposée.

Figure 2.5 – Schéma de l’approche proposée par Anna Karen Garàte-Escamila et al [50].

« Cardiovascular Disease Prediction Using Machine Learning Models, 2020 »

Atharv Nikam et al. [51] ont proposé l’ajout d’une caractéristique à partir des données déjà

existantes dans le dataset, et qui est l’indice de masse corporelle (IMC), calculé à partir du poids et

de la taille du patient.

Sept (07) classificateurs ont été testés : LR, KNN, NB, DT, les réseaux de neurones, XGBoost et

LGBM.

Parmi tous ces classificateurs, l’arbre de décision (DT) semble être le plus performant avec une

précision de 73,13%. De plus, l’IMC est identifié comme une caractéristique clé pour améliorer les

performances de prédiction.
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« A Fast Algorithm For Heart Disease Prediction Using Bayesian Network Model, 2020»

Mistura Muibideen et Rajesh Prasad [124], ont proposé l’application des réseaux bayésiens

(BN).

Les auteurs ont opté pour le dataset "Cleveland", qu’ils ont d’abord nettoyé et prétraité. Ensuite,

ils ont construit le modèle à l’aide de la bibliothèque bnlearn du langage R, et ont procédé à l’ap-

prentissage des tables de probabilités conditionnelles pour chaque variable, avant de terminer avec

l’implémentation du modèle avec Python.

Selon les résultats, BN a atteint une exactitude de 85%, dépassant ainsi celle de Naive Bayes qui

est de 80%.

Ci-dessous 2.6, le diagramme de flux de la conception du réseau :

Figure 2.6 – Diagramme de flux de la conception du réseau [124].

« Heart disease prediction using machine learning algorithms, 2021 »

Harshit Jindal et al. [57] ont proposé de tester trois (03) méthodes de machine learning, qui sont

les suivantes : la régression logistique (LR), KNN et Random Forest Classifier, sur le dataset "Heart

Disease", provenant d’UCI Repository.

Après avoir nettoyé et normalisé les données du dataset, les trois (03) algorithmes ont été testés

séparément. Les résultats montrent que KNN est le plus efficace, avec une exactitude de 88,52%.

Les auteurs ont précisé que les classes du dataset sont légèrement déséquilibrées.
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« Cardiovascular Disease Prediction Using Machine Learning Techniques, 2021 »

J.Nageswara Rao et al. [62] ont proposé un système de prédiction des maladies cardiaques

utilisant différentes techniques d’apprentissage automatique.

Le dataset utilisé dans cette étude est "Cleveland" après un prétraitement de ses données, sur lequel

ont été testés les algorithmes suivants : KNN, Naive Bayes, DT, RF, SVM et LR.

Selon les résultats, RF est le plus précis, avec une exactitude de 90,16%, tandis que les autres

algorithmes montrent des performances inférieures, tels que KNN, avec 67,21% d’exactitude.

« Predictive Classifier for Cardiovascular Disease Based on Stacking Model Fusion, 2022»

Jimin Liu et al. [60] ont développé une nouvelle approche à base des méthodes d’apprentissage

ensembliste qui est un peu avancée par rapport aux modèles traditionnels. Cette dernière est connue

sous le nom du "stacking". En exploitant un jeu de données fusionné (Cleveland, Hongrie, Suisse, Long

Beach VA et Stalog) comprenant onze (11) caractéristiques et 918 échantillons sans doublons, l’idée

met en évidence tout un processus. Après la répartition des données en données d’entraînement et de

test, vient la normalisation.

Par la suite, une technique appelée SHAP (SHapley Additive exPlanations) a été utilisée pour

sélectionner et expliquer le choix des caractéristiques importantes en tenant compte de l’intégration

du modèle GBDT. De ce fait, dix (10) caractéristiques ont été choisies pour les étapes restantes.

L’évaluation de dix (10) classificateurs (SVM, KNN, LR, RF, ET (Extra Tree), GBDT, XGBoost,

LightGBM, CatBoost et MLP) avait pour but de choisir les modèles les plus pertinents en respectant la

condition « bon mais différent » afin de les considérer comme apprenants de base du modèle "stacking".

Les cinq (05) meilleurs modèles incluent LR, RF, Extra Tree, MLP et CatBoost. Ils ont également utilisé

la LR comme méta-classificateur pour éviter le sur-apprentissage et en sortir avec une prédiction finale.

Les hyperparamètres du modèle ont été optimisés avec "optuna".

Les résultats obtenus montrent que le modèle proposé est meilleur en termes d’exactitude (89,86%),

de F1-mesure (91,36%) et d’AUC (95%). En outre, les auteurs ont appliqué les mêmes étapes sur un

autre jeu de données "Heart Attack" afin de vérifier sa capacité de généralisation. Finalement, ceci a

souligné également une amélioration significative atteignant 84,62% d’exactitude, 92% d’AUC ainsi

que 86% de rappel et de F1-mesure.
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La figure 2.7 illustre le schéma du processus de prédiction proposé.

Figure 2.7 – Processus de prédiction proposé par Jimin Liu et al [60].

« Enhancing Heart Disease Prediction Accuracy through Machine Learning Techniques

and Optimization, 2023 »

Nadikatla Chandrasekhar et Samineni Peddakrishna [34] ont proposé une approche qui

consiste à améliorer l’exactitude de prédiction des maladies cardiaques, basée sur six (06) algorithmes

de l’apprentissage automatique (RF, KNN, LR, NB, GB et AB) combinés à l’aide du classificateur

SVE (Soft Voting Ensemble).
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Dans leur étude, ils ont détaillé les différentes phases qui mènent au but, de la collection des données

jusqu’à la prédiction finale. Leurs expérimentations ont été implémentées sur deux (02) ensembles de

données ("Cleveland" et "IEEE Dataport") et évaluées par plusieurs métriques (matrice de confusion,

exactitude, précision, rappel, F1-mesure, AUC-ROC, etc). Ces chercheurs ont utilisé GridSearchCV

pour optimiser les hyperparamètres et une validation croisée (5-folds).

En outre, ils ont évalué en premier lieu les algorithmes précédents individuellement. Le modèle le

plus performant ainsi que son exactitude dans chaque ensemble de données sont représentés dans le

tableau 2.1.

Jeu de données utilisé Meilleur modèle testé Exactitude

Cleveland RF 90,16%

IEEE Dataport AB 90%

Table 2.1 – Meilleur modèle testé et son exactitude dans chaque ensemble de données [34].

En second lieu, ils ont également testé leur proposition et ont obtenu les meilleurs résultats dans

les deux (02) jeux de données, atteignant 93,44% (Cleveland) et 95% (IEEE Dataport) d’exactitude.

Ils sont arrivés à une bonne idée en comparant que ce soit par rapport aux algorithmes testés indivi-

duellement ou par rapport aux approches existantes dans la littérature tel qu’ils ont précisé dans leur

article. La figure 2.8 illustre le SVE proposé :

Figure 2.8 – SVE proposé par Nadikatla Chandrasekhar et Samineni Peddakrishna [34].
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« Heart Disease Prediction System Using (SMOTE Technique) Balanced Dataset and

Decision Tree Classifier, 2023 »

Ahmed Sami Jaddoa [94] a proposé d’utiliser l’algorithme DT avec la technique de suréchan-

tillonnage SMOTE afin de prédire la présence ou l’absence d’une maladie cardiaque à l’aide des données

bien équilibrées. Cette étude a été faite sur l’ensemble de données "Cleveland Heart Disease Dataset".

Après le prétraitement des données, deux (02) approches ont été testées : DT avec SMOTE (méthode

proposée) et DT sans SMOTE. Comme résultat, la méthode proposée s’est avérée la plus perfor-

mante en termes des cinq (05) métriques utilisées pour l’évaluation (exactitude, précision, sensibilité,

spécificité et F-mesure), atteignant 91,4% d’exactitude contre 73,3% sans gestion du déséquilibre.

Ci-dessous 2.9, le système de prédiction proposé :

Figure 2.9 – Système de prédiction proposé par Ahmed Sami Jaddoa [94].

« Enhancing cardiovascular disease prediction : A hybrid machine learning approach

integrating oversampling and adaptive boosting techniques, 2024 »

Dans cet article, Segun Akinola et al. [78] ont combiné l’algorithme AdaBoost avec SMOTE,

puis associé aux classificateurs RF, XGBoost et ET, afin d’améliorer la précision des prédictions des

maladies cardiaques.

Le dataset utilisé dans cette étude est "Heart Failure Prediction Dataset" comprenant des attri-

buts mesurés à partir d’électrocardiogrammes (ECG) enregistrés pour différentes personnes ayant des

rythmes cardiaques variés.

Les résultats des algorithmes de ML combinés avec AdaBoost-SMOTE donnent des précisions plus

élevées. Par exemple, l’algorithme RF sans AdaBoost-SMOTE a une précision de 96,87% tandis

qu’avec AdaBoost-SMOTE a une précision de 97.35%.
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« Advanced Machine Learning Techniques for Predicting Heart Disease : A Comparative

Analysis Using the Cleveland Heart Disease Dataset, 2024 »

Dhadkan Shrestha [150] présente une étude comparative intéressante des modèles de l’appren-

tissage automatique traditionnels (LR) et avancés (RF, Gradient Boosting, XGBoost et les réseaux de

type LSTM ). L’objectif principal de cette étude est de trouver le modèle ayant la meilleure perfor-

mance dans le cadre de la prédiction des maladies cardiovasculaires. Le jeu de données utilisé est celui

de "Cleveland".

Le prétraitement de données effectué inclut la gestion des valeurs manquantes en les remplaçant

par la médiane, la transformation des caractéristiques catégorielles en entiers ainsi que la binarisation

de la variable cible en "présence (1)" et "absence (0)" de maladie. Par la suite, l’auteur a divisé

l’ensemble de données en données d’entraînement (80%) et de test (20%). En outre, les modèles

illustrés auparavant ont été entraînés en sachant que la technique SHAP a été utilisée pour XGBoost

et LSTM afin de comprendre l’impact des caractéristiques, puis évaluer ces modèles à l’aide de diverses

métriques notamment l’exactitude, la précision, le rappel, la F1-mesure et l’ AUC-ROC. Les résultats

obtenus révèlent que le XGBoost est le plus efficient par rapport aux autres avec une exactitude de

90% et une AUC-ROC de 94%, tandis que LSTM s’avère être le moins performant et le moins adapté

aux données tabulaires statiques.

« Optimizing heart disease diagnosis with advanced machine learning models : a compa-

rison of predictive performance, 2025 »

Dans cet article, M Darshan Teja et G Mokesh Rayalu [155] ont testé quinze (15) algorithmes

d’apprentissage automatique différents, notamment LR, RF, SVR, KNN, GBM, NN, XGBoost, MANN,

FDA, CIT, BT, NB, MARS, BGGLM et BGLM afin d’arriver à une analyse détaillée des performances

de chacun de ces modèles. Dans cette étude, ils ont utilisé un ensemble de données fusionné (Cleveland,

Suisse, Hongrie, Long Beach et Stalog) contenant 1190 enregistrements et douze (12) caractéristiques.

Sept (07) parmi ces douze (12) ont été sélectionnées à l’aide de la matrice de corrélation et des recherches

précédentes qui prouvent leur importance pour diagnostiquer les maladies cardiaques et améliorer les

prédictions. Ce jeu de données a été divisé en 80% pour l’entraînement et 20% pour le test, puis ils

ont appliqué les quinze (15) algorithmes précédents.

L’évaluation de ces modèles a été faite avec diverses métriques incluant la matrice de confusion,

l’exactitude, la précision, le rappel, la F1-mesure et l’AUC-ROC. Comme résultat, XGBoost et BT

affichent les meilleures exactitudes de 93% après RF et KNN en deuxième position atteignant 91%.

Une validation croisée a été utilisée pour vérifier leur capacité de généralisation. De ce fait, ils ont

remarqué que RF a gardé ses performances élevées, XGBoost a connu une légère réduction mais pour
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KNN une diminution importante était observée, ceci implique un sur-apprentissage. En termes d’AUC,

RF, BT, XGBoost et GBM atteignant respectivement 95%, 95%, 94% et 92%. En comparant avec

les autres algorithmes testés, ces modèles ensemblistes étaient les plus performants.

La figure 2.10 présente la méthodologie adoptée pour l’analyse extraite de l’article [155].

Figure 2.10 – Méthodologie adoptée pour l’analyse proposée par M Darshan Teja et G Mokesh Rayalu
[155].

2.2.3 Synthèse des travaux connexes utilisant des modèles d’apprentissage

automatique

Dans ce qui suit, un tableau récapitulatif 2.2 des articles présentés auparavant en matière de

prédiction des maladies cardiovasculaires, basés sur les techniques de l’apprentissage automatique.

Ceci afin d’avoir des idées générales sur l’approche proposée, le ou les ensemble(s) de données mis en

œuvre, les résultats d’évaluation, et enfin quelques observations essentielles.
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Papier Méthode
propo-
sée

Dataset
utilisé

Évaluation Observations importantes

Saba Bashir
et al., 2019
[77].

MRMR
+ mé-
thodes de
ML.

Dataset
médical
de la base
UCI Re-
pository.

Exactitude :
84,24% avec
Naive Bayes.
84,85%
avec Logistic
Regression-
SVM.

- Ces techniques n’ont pas été appliquées
à des datasets médicaux en temps réel ni
exploitées sous forme d’ensembles.

Senthilkuma
Mohan et
al., 2019 [79].

HRFLM
(Hybrid
Random
Forest
with
Linear
Model).

Cleveland. Exactitude :
88,47%.

- Risque de sur-apprentissage dû à la divi-
sion du dataset en sous-ensembles.
- Le déséquilibre des sous-ensembles pour-
rait biaiser les résultats du modèle.

G. Magesh
et P. Swar-
nalatha,
2020 [109].

Cluster-
based
Decision
Tree
Learning
(CDTL).

Cleveland. Exactitude :
89,39%.
Taux
d’erreur :
9,70%.

- RF avec CDTL atteint de meilleures
performances par rapport aux autres al-
gorithmes testés avec une réduction de
13,6% du taux d’erreur.
- CDTL est basé sur l’utilisation des
enregistrements à forte distribution ainsi
qu’une partition entropique.
- Réduction de la dimensionnalité sans
perte de performances prédictives.
- CDTL gère le déséquilibre des classes par
une sélection intelligente des attributs se-
lon la distribution des classes.
- Malgré ce résultat, le CDTL semble com-
pliqué en implémentation en raison de ses
multiples étapes qui nécessitent une exper-
tise en clustering, théorie de l’information
ainsi qu’en optimisation des modèles de
ML.

Anna Karen
Gàrate-
Escamila
et al., 2020
[50].

Test du
chi-carré
+ ACP
+ RF.

Cleveland,
Hun-
garian,
Cleveland-
Hungarian.

Exactitude :
98,7% pour
Cleveland,
99,0% pour
Hungarian,
99,4% pour
Cleveland-
Hungarian.

- Déséquilibre remarquable des classes
des datasets Hungarian et Cleveland-
Hungarian.
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Atharv Ni-
kam et al.,
2020 [51].

Ajout
d’une
caracté-
ristique
+ Mé-
thode de
machine
learning.

Non précisé. Meilleure
exactitude :
73,13%
avec DT.

- Le dataset n’a pas été clairement identifié.
- Modeste exactitude, ce qui limite l’usage
de ce modèle en pratique.

Mistura
Muibideen
et Rajesh
Prasad, 2020
[124].

Réseaux
Bayé-
siens.

Cleveland. Exactitude :
85%.

- Le manque de flexibilité de bnlearn a
poussé les auteurs à implémenter leur mo-
dèle avec python.

Harshit Jin-
dal et al.,
2021 [57].

Méthodes
de ma-
chine
learning.

Heart Di-
sease Data-
set.

Meilleure
exactitude :
88,52%
avec KNN.

- Léger déséquilibre des classes du dataset.

J.Nageswara
Rao et al.,
2021 [62].

Random
Forest
(RF).

Cleveland. Exactitude :
90,16%.

- Temps de prédiction assez long.

Jimin Liu et
al., 2022 [60].

SHAP +
Stacking
(LR, RF,
Extra
Tree,
MLP
et Cat-
Boost).

- Jeu de
données
fusionné.
- Heart At-
tack.

Exactitude :
89,86%,
précision :
92,5%,
rappel :
90,24%,
F1-mesure :
91,36% et
AUC : 95%
pour le jeu
de données
fusionné.
Exactitude :
84,62%,
précision :
86%,
rappel :
86%,
F1-mesure :
86% et
AUC : 92%
pour Heart
Attack.

- Le modèle proposé surpasse tous les
modèles testés individuellement en termes
d’exactitude et de F1-mesure car il com-
bine plusieurs algorithmes performants et
distincts.
- SHAP est une technique de sélection et
d’interprétation de l’impact des caractéris-
tiques.
- L’utilisation de LR comme un méta-
classificateur aide à éviter le sur-
apprentissage.
- Quelques métriques d’évaluation dimi-
nuent légèrement, qui peuvent être négli-
gées en cas du stacking telles que la pré-
cision, mais une amélioration significative
dans la plupart.
- Malgré que cette approche atteint les
meilleurs résultats, les problèmes de com-
plexité et de lenteur peuvent être présents
en raison de l’utilisation combinée de plu-
sieurs techniques (SHAP + stacking avec
cinq (05) modèles de base).
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Nadikatla
Chandra-
sekhar et
Samineni
Peddakri-
shna, 2023
[34].

SVE avec
(RF,
KNN,
LR, NB,
GB et
AB).

- Cleveland.
- IEEE Data-
port.

Exactitude :
93,44%
pour Cleve-
land.
Exactitude :
95% pour
IEEE Data-
port.

- SVR surpasse RF, KNN, LR, NB, GB
et AB ainsi que des techniques exis-
tantes dans la littérature, appliquées
sur les deux (02) ensembles de données.
- L’utilisation de "GridSearchCV" et de
la validation croisée améliore les perfor-
mances.
- Malgré ce résultat significatif, les jeux
de données utilisés présentent peu de
données.
- Il est également conseillé d’utiliser,
par exemple : des ensembles de données
plus complets, l’apprentissage profond,
des dispositifs IoT ou autres modèles
plus efficaces.

Ahmed Sami
Jaddoa, 2023
[94].

DT avec
SMOTE.

Cleveland. Exactitude :
91.4%.
Précision :
94.1%.
Sensibilité :
91.4%.
Spécificité :
91.3%.
F-mesure :
92.8%.

- Une amélioration significative de
18,1% d’exactitude a été observée
après l’utilisation de SMOTE.

Segun Aki-
nola et al.,
2024 [78].

SMOTE
+ Ada-
Boost +
Random
Forest.

Heart Fai-
lure Predic-
tion Dataset.

Précision :
97.35%.

- Gestion du déséquilibre avec SMOTE.
- Amélioration des résultats grâce à
l’hybridation.
- Le modèle est moins opaque que
le deep learning, ce qui représente un
point faible.

Dhadkan
Shrestha,
2024 [150].

XGBoost. Cleveland. Exactitude :
90%.
AUC : 94%.

- Le XGBoost désigne le modèle le plus
performant, contrairement à LSTM qui
est le moins efficace par rapport aux
autres.
- Les valeurs "SHAP" aident à com-
prendre l’influence des variables.
- Le choix des modèles à tester n’était
pas fait aléatoirement, mais selon leur
importance et leur distinction afin d’ar-
river à une évaluation complète des
techniques traditionnelles et avancées.
- Malgré que XGBoost atteint une per-
formance significative, l’ancienneté et le
manque de données essentielles dans le
jeu de données utilisé présentent des li-
mites.
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M Darshan
Teja et G
Mokesh
Rayalu, 2025
[155].

Modèles
d’en-
semble
tels que
XGboost
et BT.

Jeu de
données
fusionné.

Pour XG-
Boost (93%
d’exactitude,
94% d’AUC,
92% de pré-
cision, de
rappel et de
F1-mesure).
Pour BT
(93%
d’exacti-
tude, 95%
d’AUC, 92%
de rappel,
93% de pré-
cision et de
F1-mesure).

- Les méthodes d’ensembles (XGBoost,
BT, etc) surpassent les autres algo-
rithmes testés.
- La sélection des caractéristiques im-
portantes a été effectuée.
- Utilisation de la validation croisée
pour vérifier la capacité de généralisa-
tion des modèles.
- La méthodologie utilisée répond à
quelques limites existantes de la litté-
rature.

Table 2.2 – Synthèse des travaux connexes utilisant des modèles d’apprentissage automatique.

2.2.4 Discussion

Les travaux précédents montrent la diversité d’approches utilisant des méthodes de machine lear-

ning (ML), parfois seules ou combinées avec d’autres algorithmes, dont nous comptons six (06) articles

pour la première catégorie et huit (08) articles pour la seconde.

Certains de ces travaux soulignent l’importance du prétraitement, notamment de la sélection des

variables les plus pertinentes [50, 109, 155], tandis qu’un autre montre que l’ajout de nouvelles variables

cliniques, pourrait améliorer la prédiction, à condition qu’elles soient validées par la littérature médicale

ou approuvées par des experts du domaine [51].

Nous avons aussi constaté que certaines approches ont obtenu de très bons résultats, avec des

exactitudes dépassant 90%, rivalisant ainsi avec les approches basées sur l’apprentissage profond.
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2.2.5 Présentation des travaux connexes utilisant des modèles d’apprentis-

sage profond (DL)

Parmi les articles analysés proposant des approches de l’apprentissage profond, nous avons :

« An Automated Diagnostic System for Heart Disease Prediction Based on χ2 Statistical

Model and Optimally Configured Deep Neural Network, 2019 »

La plupart des travaux précédents sur la prédiction des maladies cardiaques, se focalisent sur le

prétraitement de caractéristiques seulement et que le modèle le plus utilisé était ANN grâce à sa

capacité de traitement des problèmes linéaires et non linéaires.

Afin de répondre à ce genre de remarques, Liaqat Ali et al. [64] ont manipulé et pré-traité des

données provenant du "Cleveland heart disease dataset". Ceci, pour but de travailler sur un nouveau

système de diagnostic automatisé, qui s’articule autours d’une double démarche, à savoir l’affinement

des caractéristiques et la résolution des problèmes de sur-apprentissage et de sous-apprentissage. L’idée

est d’appliquer un test statistique χ2 de classement et de sélection des variables importantes. Ensuite,

faire apprendre un modèle d’apprentissage profond 2-DNN avec un paramétrage optimal à l’aide d’une

recherche exhaustive (grid search). Ce processus peut améliorer les performances de classification des

patients atteints, ou pas, de ce genre de maladies graves.

L’étape de l’évaluation s’est faite à l’aide de six (06) métriques : l’exactitude, le rappel, la spécificité,

le coefficient de corrélation de Matthews (MCC), l’AUC, et la courbe ROC. Ces chercheurs sont arrivés

à un résultat satisfaisant, après quelques expérimentations. Ils ont essayé de comparer leur approche

proposée avec :

— DNN conventionnel.

— D’autres modèles de l’apprentissage automatique notamment, AB, RF, ET, SVM linéaire et SVM

avec noyau RBF.

— Des méthodes de la littérature, telles que Neural network ensembles (Resul et al., 2009), NB

(Newton Cheung, 2001) et ANN-Fuzzy-AHP (Samuel et al., 2017).

Ils ont également validé sa capacité de généralisation en utilisant une validation croisée à vingt (20)

plis.

En outre, ils ont observé que leur modèle affiche les meilleurs résultats de prévision avec 93,33%

d’exactitude, 85,36% de rappel, 100% de spécificité, 0,872 de MCC et 0,94 d’AUC-ROC.

Dans cette étude, ils ont rapporté qu’ils n’ont pas analysé le temps de traitement, ce qui souligne

un défi.
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La figure 2.11 tirée de l’article [64], représente le diagramme de système de diagnostic proposé.

Figure 2.11 – Diagramme de système de diagnostic proposé par Liaqat Ali et al [64].

« Improved Heart Disease Prediction Using Deep Neural Network, 2019 »

Mohd Ashraf et al. [68] ont proposé l’utilisation des réseaux de neurones profonds à deux (02)

couches cachées pour la prédiction des maladies cardiaques. Les auteurs ont utilisé le dataset "Cleve-

land", après l’avoir prétraité.

Ce modèle a atteint une exactitude minimale de 87,64%, surpassant ainsi les autres méthodes,

telles que : SVM, RF, ANN, etc.
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« Heart Diseases Prediction using Deep Learning Neural Network Model, 2020 »

Sumit Sharma et Mahesh Parmar [149] ont proposé un modèle fondé sur les réseaux de neu-

rones profonds optimisés avec "Talos", qui est une méthode récente d’optimisation hyperparamétrique,

ayant pour but de permettre aux utilisateurs de continuer à travailler avec des modèles "Keras". Ils

ont utilisé le dataset "Heart Disease" provenant du référentiel UCI.

Cette approche montre de meilleurs résultats, avec une exactitude atteignant 90,78%, dépassant

ainsi les méthodes classiques, telles que : KNN, SVM, Naive Bayes, etc.

« Heart Disease Prediction Using Deep Neural Network, 2020 »

P. Ramprakash et al. [70] ont proposé un modèle construit à l’aide de réseaux de neurones

profonds (DNN) à deux (02) couches et d’un modèle statistique chi-carré. Ils ont utilisé le dataset

"Cleveland", ensuite, divisé en 80% pour l’entraînement et 20% pour le test.

Les résultats montrent que le modèle proposé est meilleur, avec une exactitude atteignant 94%,

surpassant ainsi les méthodes traditionnelles, telles que les réseaux de neurones artificiels.

La figure 2.12 extraite de l’article [70] illustre le diagramme du modèle proposé.

Figure 2.12 – Diagramme du modèle proposé par P. Ramprakash et al [70].
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« An Optimized Neural Network Using Genetic Algorithm for Cardiovascular Disease

Prediction, 2022 »

Parmi les problèmes rencontrés dans le cadre de prédiction des maladies cardiovasculaires en utili-

sant les réseaux de neurones artificiels (ANN), celui lié au choix optimal du nombre de couches et de

neurones à mettre en œuvre. De ce fait, Jan Carlo T. Arroyo et Allemar Jhone P. Delima [22]

ont proposé d’ajuster les paramètres de ANN à l’aide de l’algorithme génétique (GA) pour le rendre

plus performant. Dans cette étude, ils ont opté pour l’utilisation d’un jeu de données comprenant 70000

enregistrements et douze (12) attributs. Le prétraitement de ces données est effectué en supprimant

les duplications, les valeurs manquantes ainsi que les valeurs extrêmes, et en convertissant l’âge de

jours en années ainsi que la taille de centimètres en pieds. Ceci afin d’être prêtes pour les diviser en

données d’entraînement (70%) et de test (30%). Par la suite, vient l’étape de conception du GA-ANN

en suivant cinq (05) phases principales (initialisation, évaluation, sélection, croisement et mutation)

comme décrites dans la figure 2.13.

Figure 2.13 – Processus GA-ANN proposé par Jan Carlo T. Arroyo et Allemar Jhone P. Delima [22].

Après l’ajustement des paramètres (3 couches, 64 neurones, "softmax" comme fonction d’activation

et "adagrad" comme optimiseur), le modèle proposé atteint 73,3% d’exactitude.
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Afin d’évaluer l’efficacité de ce modèle, les auteurs ont comparé le résultat obtenu avec ceux de

ANN simple, LR, DT, RF, SVM et KNN. En outre, ils ont observé une amélioration significative de

5,08% par rapport à ANN simple, et que leur modèle surpassait tout les autres. Ceci montre que GA

a optimisé ANN.

« Prediction of heart disease using neural network, 2022 »

Snehal B. Gavande et Prof. Pramila M. Chawan [85] ont développé un système (application

web) basé sur les réseaux de neurones profonds (DNN) pour améliorer la précision de prédiction des

maladies cardiaques. Cela pour but d’éviter les mauvais diagnostics des patients malades et de prendre

les mesures nécessaires avant qu’il soit trop tard. Ils ont entraîné deux (02) modèles à l’aide de deux

(02) techniques différentes : les ANNs (Artificial Neural Network) avec une (01) ou deux (02) couches

et les DNNs (Deep Neural Network) ayant plusieurs couches. Le jeu de données choisi était celui de

"Cleveland". Avant l’étape de l’apprentissage, ils ont suivi un processus de prétraitement, d’une analyse

exploratoire, et de fractionnement de données afin de rendre ces dernières prêtes à être utilisées par la

suite.

Comme résultat final, l’exactitude de DNN ainsi que celle de ANN sont respectivement 95% et

70%. Ceci montre l’efficacité de DNN par rapport à ANN, de plus aux autres métriques calculées

(précision, rappel et F1-mesure) qui confirment également sa bonne performance. Le modèle proposé

a été testé sur des données en temps réel.

La figure 2.14 illustre l’architecture du système proposé.

Figure 2.14 – Architecture du système proposé par Snehal B. Gavande et Prof. Pramila M. Chawan
[85].
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« Enhanced accuracy for heart disease prediction using artificial neural network, 2022 »

L’objectif principal de cette étude est d’avoir un modèle de prédiction des maladies cardiaques

plus performant. Pour ce faire, Raniya Rone Sarra et al. [74] ont utilisé les réseaux de neurones

artificiels (ANN), avec une optimisation des hyperparamètres à l’aide de random et grid search ainsi

que l’application d’une validation croisée à dix (10) plis pour vérifier et confirmer les performances du

modèle. Ils ont manipulé les données issues du "Cleveland".

Après l’évaluation, le modèle proposé a mené à de bons résultats, affichant 93,44% d’exactitude,

93,30% de rappel, 95% d’AUC, ainsi que 93,35% de précision et de F1-mesure. Ils ont observé une

amélioration de 7,5% par rapport à SVM et qu’il surpassait même les méthodes les plus performantes

existantes dans la littérature pour la prédiction des maladies cardiovasculaires, telles que DNN (K. H.

Miaoa and J. H. Miaoa, 2018) et ANN (Das et al., 2020). Ils ont également rapporté que la simple

architecture de ANN contenant qu’une seule couche a permis de réduire le temps d’entraînement et

de classification.

La figure 2.15 extraite de l’article [74], illustre le processus de validation croisée à dix (10) plis avec

l’optimisation des hyperparamètres.

Figure 2.15 – Validation croisée à dix (10) plis avec l’optimisation des hyperparamètres [74].
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« Heart disease risk prediction using deep learning techniques with feature augmentation,

2023 »

Dans cet article, María Teresa García-Ordàs et al. [67] ont proposé une nouvelle approche basée

sur l’apprentissage profond et l’augmentation des caractéristiques. L’objectif clé de cette recherche était

d’arriver à une méthode qui offre un pourcentage de succès élevé dans le cadre de la détection avancée

du risque cardiovasculaire. Pour ce faire, ils ont utilisé la technique SAE (Sparse AutoEncoder) pour

augmenter le nombre de variables du jeu de données mis en œuvre, contenant que onze (11) variables

et 918 enregistrements. Puis, ils ont opté pour l’application de MLP (Multi Layer Perceptron) ou CNN

(Convolutional Neural Network) pour la classification. Ils ont constaté que leur approche atteint une

exactitude 89,543% avec MLP et de 90,088% avec CNN, ce qui représente un résultat significatif.

Cette dernière surpasse les méthodes classiques de 4,4% ainsi que les observations présentées dans

l’état de l’art (Adaptive Boosting, Bagging, Stacking, RF et CatBoost). Lors de leur étude, ils ont

comparé la performance de plusieurs méthodes classiques, notamment : XGBoost, Gaussian Naive

Bayes, AdaBoost, DT, KNN, MLP et RF.

La figure 2.16 illustre l’approche proposée avec CNN.

Figure 2.16 – Réseau neuronal multi-tâche composé d’un auto-encodeur parcimonieux et d’un clas-
sificateur CNN [67].

« A Clinical Decision Support System for Heart Disease Prediction Using Deep Learning,

2023 »

Abdulwahab Ali Almazroi et al. [47] ont proposé une approche évaluée sur quatre (04) datasets

différents : "Cleveland", "Hungarian", "Switzerland" et "Long Beach", et qui repose sur un modèle basé

sur les réseaux de neurones profonds. En effet, il s’agit plus précisément d’un modèle Keras avec des

couches cachées variant de 3 à 9, chacune comprenant 100 neurones et utilisant la fonction d’activation

ReLU.
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Les résultats montrent une exactitude atteignant 83%. Cependant, les performances varient selon

les ensembles de données en raison des différences dans les catégories d’attributs.

« Deep Learning Based Healthcare Method for Effective Heart Disease Prediction, 2023»

Loveleen Kumar et al. [65] ont proposé d’utiliser les réseaux de neurones convolutifs (CNN) à

plusieurs couches : la couche de convolution pour extraire des caractéristiques, la couche de regrou-

pement pour la réduction de la dimensionnalité, ainsi que des couches entièrement connectées pour

effectuer la classification et estimer le risque attendu. Ils ont collecté des données en temps réel en

utilisant des appareils "Raspberry Pi" et des capteurs ECG. Leur méthodologie proposée inclut le pré-

traitement de données recueillies, la conception de l’architecture CNN, l’entraînement du modèle, sa

validation afin d’éviter le sur-apprentissage et de confirmer sa capacité de généralisation, l’évaluation

des résultats, et enfin, l’interprétation des prédictions afin d’avoir une idée sur les caractéristiques les

plus importantes, comme l’indique la figure 2.17.

Figure 2.17 – Architecture du système proposé par Loveleen Kumar et al [65].

Après une étude comparative avec d’autres méthodes classiques (KNN, RF, SVM et LR), l’approche

proposée atteint les meilleures performances avec une exactitude, une précision et un rappel de 86%.

Ils ont également énoncé que l’utilisation des données en temps réel et même des capteurs joue un rôle

important pour un bon suivi mais nécessite une attention spécifique à la qualité, la confidentialité,

et la sécurité des données collectées. Ceci représente un défi en plus du nombre limité des capteurs

utilisés.
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« Optimized Deep Learning Framework for Early Detection of Heart Disease, 2024 »

Afin de détecter à l’avance les maladies cardiaques et d’aider les professionnels de santé à prendre

des décisions appropriées au bon moment, Qandeel Asghar et al. [73] ont présenté un framework

optimal de l’apprentissage profond, basé sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN), intégrant un

prétraitement des données (nettoyage, transformation, etc), une optimisation des hyperparamètres, une

sélection des variables utiles pour la classification finale, ainsi que des auto-encodeurs empilés (Stacked

AutoEncoders (SAE)) pour une bonne analyse de l’espace caché. Dans leur étude, ils ont utilisé un en-

semble de données volumineux comprenant divers attributs, tels que les signaux électrocardiogrammes

(ECG), la pression artérielle, le taux de cholestérol, etc.

Ils ont également comparé selon l’exactitude quelques algorithmes de l’apprentissage automatique

(XGBoost, NB, AD, KNN, MLP et RF), puis (MLP+SAE) et (CNN+SAE) afin d’arriver à une

évaluation complète, tout comme une idée générale sur les performances de ces différents modèles.

Ils ont constaté que les méthodes d’ensembles présentent des performances importantes mais CNN

SAE200 atteint 90,088% d’exactitude surpassant tous les autres algorithmes testés. Ils ont remarqué

que l’utilisation de SAE optimise les résultats, ce qui indique leur importance pour avoir des prédictions

plus précises.

Malgré les bons résultats de l’approche proposée, nous avons remarqué que le manque de trans-

parence des modèles de l’apprentissage profond présente un défi qui peut entraver leur usage par les

cliniciens. De ce fait, il est conseillé d’employer des techniques d’IA explicables comme SHAP, de l’ap-

prentissage fédéré pour assurer la confidentialité des données et d’autres, afin d’avoir le modèle le plus

performant et de faciliter leur emploi dans le milieu clinique.
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2.2.6 Synthèse des travaux connexes utilisant des modèles d’apprentissage

profond

Afin de présenter clairement les travaux de recherche analysés sur la prédiction des maladies car-

diovasculaires, fondés sur l’apprentissage profond, nous avons synthétisé sous forme de tableau 3.3 les

informations marquantes.

Papier Méthode
proposée

Dataset
utilisé

Évaluation Observations importantes

Liaqat Ali et
al., 2019 [64].

χ2+2-DNN. Cleveland. Exactitude :
93,33%.
Rappel :
85,36%.
Spécificité :
100%.
MCC :
0,872.
AUC : 94%.

- Le modèle proposé atteint les
meilleures performances, ce qui amé-
liore la qualité de prise de décision.
- Il peut résoudre les problèmes de sous-
apprentissage et de sur-apprentissage.
- Le test χ2 élimine les caractéristiques
les plus indépendantes (deux (02) va-
riables ont été éliminées).
- Ils ont utilisé "grid search" pour l’op-
timisation des hyperparamètres, ainsi
qu’une validation croisée à vingt (20)
plis afin de confirmer la généralisation
du modèle proposé.
- Le 2-DNN proposé surpasse le DNN
traditionnel de 3,33%.
- Le temps d’exécution n’a pas été ana-
lysé malgré son importance majeure en
pratique clinique, un défi à résoudre
dans les recherches futures.
- La recherche exhaustive peut prendre
du temps, alors, il est recommandé
d’utiliser prochainement des techniques
plus avancées et plus rapides comme les
algorithmes génétiques.

Mohd Ashraf
et al., 2019
[68].

2-DNN. Cleveland. Exactitude
minimale :
87,64%.

- L’approche proposée surpasse les mé-
thodes traditionnelles, telles que : SVM,
Naive Bayes et ANN.

Sumit
Sharma
et Mahesh
Parmar,
2020 [149].

DNN opti-
misé avec
Talos.

Heart Di-
sease Da-
taset.

Exactitude :
90,78%.

- Le modèle proposé est plus performant
que les méthodes classiques, telles que :
KNN, SVM, Naive Bayes, etc.

P. Rampra-
kash et al.,
2020 [70].

2-DNN +
chi-carré.

Cleveland. Exactitude :
94%.

- Meilleurs résultats que les méthodes
traditionnelles, comme : les réseaux de
neurones artificiels.
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Jan Carlo
T. Arroyo
et Allemar
Jhone P.
Delima, 2022
[22].

GA-
ANN.

Cardio-
vascular
Disease
dataset.

Exactitude :
73,30%.

- GA-ANN est plus performant que les
autres modèles testés.
- Amélioration de 5,08% par rapport à
ANN simple a été observée.
- GA permet d’ajuster les paramètres
afin d’arriver à un modèle plus efficace.
- Malgré cette optimisation, le modèle
atteint que 73,30% d’exactitude, ce qui
reste insuffisant pour la pratique cli-
nique ainsi qu’il a été évalué à l’aide
d’exactitude uniquement.

Snehal B.
Gavande
et Prof.
Pramila M.
Chawan,
2022 [85].

DNN. Cleveland. Exactitude :
95%.
Précision :

• Classe 0 :
94%.

• Classe 1 :
96%.

Rappel :
• Classe 0 :

97%.
• Classe 1 :

92%.
F1-mesure :

• Classe 0 :
96%.

• Classe 1 :
94%.

- DNN surpasse ANN de 25%, ce qui re-
présente une amélioration remarquable
surtout en médecine.
- Les DNNs ont plusieurs couches ca-
chées, tandis que les ANNs ont qu’une
(01) ou deux (02).
- L’intégration du modèle développé
dans une application web pratique aide
à l’utiliser en temps réel.
- Malgré le résultat obtenu, les DNNs
désignent des "boîtes noires", c’est à
dire leur fonctionnement interne est ca-
ché, ce qui reste incompréhensible par
les médecins. Ils sont également com-
pliqués en termes de calculs.

Raniya Rone
Sarra et al.,
2023 [74].

ANN
amélioré.

Cleveland. Exactitude :
93,44%.
Précision :
93,35%.
Rappel :
93,30%.
F1-mesure :
93,35%.
AUC : 95%.

- ANN réduit le temps d’entraînement
et de classification à moins d’une mi-
nute grâce à sa simplicité (une seule
couche cachée).
- L’ajustement des hyperparamètres et
l’utilisation efficace de la validation
croisée améliorent les performances du
modèle.
- Le modèle proposé surpasse les autres
méthodes existantes en matière de pré-
diction des maladies cardiovasculaires.
- Il est plus performant qu’un DNN sur
un petit jeu de données.
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María Teresa
García-
Ordàs et al.,
2023 [67].

Approche
multi-
tâche
avec SAE
et CNN.

Jeu de
données
combiné
(Cle-
veland,
Hongrois,
Suisse,
Long
Beach et
Stalog).

Exactitude :
90,088%.

- L’approche proposée surpasse les tech-
niques classiques de 4,4% ainsi que celles
représentées dans l’état de l’art, ceci
montre une amélioration importante et
plus précise.
- Gestion des données limitées en extrayant
200 nouvelles caractéristiques à l’aide de
SAE.
- Utilisation de la validation croisée à dix
(10) plis ainsi que deux (02) tests sta-
tistiques (Kolmogorov Smirnov et t-test)
pour confirmer la supériorité statistique-
ment significative par rapport aux mé-
thodes observées.
- Malgré que l’approche proposée utilise un
modèle innovant, les nouvelles variables gé-
nérées par SAE ne représentent pas une vé-
rité médicale, elles sont créées mathémati-
quement pour la machine, ce qui influence
la confiance clinique.

Abdulwahab
Ali Almazroi
et al., 2023
[47].

DNN. Cleveland,
Hunga-
rian,
Swit-
zerland,
et Long
Beach.

Les
meilleures
exactitudes
sont :
83,03%
pour Hunga-
rian.
82,5% pour
Cleveland.

- L’exactitude varie selon le dataset.
- Possibilité d’intégrer des images médi-
cales, d’utiliser CNN et d’explorer des mo-
dèles hybrides.

Loveleen Ku-
mar et al.,
2023 [65].

CNN. Données
collectées
en temps
réel en
utilisant
des ap-
pareils
"Rasp-
berry Pi"
et des
capteurs
ECG.

Exactitude :
86%.
Précision :
86%.
Rappel :
86%.

- CNN atteint de bons résultats surpassant
KNN, RF, SVM et LR.
- Il est capable de classer les signaux ECG
et de prédire efficacement les maladies car-
diaques.
- Il peut apprendre des schémas complexes.
- La collecte des données en temps réel à
l’aide des capteurs et des "Raspberry Pi"
représente une bonne idée pour un suivi
rapide et confortable pour les patients par
rapport aux interventions invasives.
- Malgré ces avantages, ceci exige une
bonne qualité, une confidentialité, ainsi
qu’une sécurité des données recueillies.
- Le nombre limité de capteurs employés
influence sur la quantité de données collec-
tées.
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Qandeel As-
ghar et al.,
2024 [73].

CNN
SAE200.

Un en-
semble de
données
volumi-
neux (son
nom n’est
pas men-
tionné).

Exactitude :
90,088%.

- CNN SAE200 atteint l’exactitude la plus
haute par rapport aux autres algorithmes
testés.
- Les méthodes ensemblistes sont plus effi-
caces par rapport à celles utilisées indivi-
duellement.
- La préparation des données, l’optimisa-
tion des hyperparamètres, la sélection des
caractéristiques, et le SAE sont utiles pour
améliorer les performances de plusieurs al-
gorithmes.
- Les techniques de l’apprentissage pro-
fond sont pratiques en cas de données com-
plexes et non linéaires. Cependant, elles
sont considérées comme des boîtes noires,
ce qui est un défi.
- La confidentialité et la compréhension des
données sont très importantes pour une in-
tégration pratique en clinique.

Table 2.3 – Synthèse des travaux connexes utilisant des modèles d’apprentissage profond.

2.2.7 Discussion

D’après ces travaux réalisés à l’aide de divers algorithmes de l’apprentissage profond, nous observons

que les approches proposées étaient à base de DNN s, de CNN s et de ANN s, qui ont été présents

respectivement dans six (06), trois (03) et deux (02) articles différents.

Cependant, la plupart de ces modèles ont été implémentés avec des améliorations grâce à des

méthodes appropriées, notamment celles qui éliminent les caractéristiques les moins pertinentes (χ2

[64, 70]), celles qui extraient de nouvelles variables pour augmenter la taille du jeu de données (SAE

[67]), celles qui optimisent les hyperparamètres (GA [22], GridSearch [64, 74], Talos [149], etc), ainsi

que l’intégration de la validation croisée [64, 67, 74]. Ceci afin d’optimiser les performances des modèles

de prédiction.

En évaluant les performances des approches proposées, nous constatons que la majorité atteignent

des résultats significatifs, tel est le cas du modèle proposé par Snehal B. Gavande et Prof. Pramila

M. Chawan [85] ayant 95% d’exactitude. Cela revient à la capacité des algorithmes de l’apprentis-

sage profond à modéliser les relations complexes, mais les considérer comme des boîtes noires est

un défi, surtout dans ce domaine sensible. De ce fait, il est conseillé d’intégrer des techniques pour

l’interprétation.

Nous remarquons également que la plupart des chercheurs ont utilisé l’ensemble de données "Cle-

veland" dans leurs études. Par ailleurs, les résultats diffèrent selon le jeu de données utilisé.
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2.3 Idées-clés

Afin d’optimiser les performances des modèles de prédiction, il est important de :

— Utiliser un ensemble de données approprié contenant des attributs significatifs par rapport à la

problématique.

— Effectuer un bon prétraitement de données pour éviter les résultats biaisés.

— Normaliser ou standardiser si nécessaire.

— Opter pour la validation croisée et des techniques de sélection ou d’augmentation des caractéris-

tiques, d’optimisation des hyperparamètres, d’interprétabilité des données, etc.

— Choisir les modèles d’apprentissage automatique, d’apprentissage profond ou hybrides selon la

simplicité ou la complexité des données d’entraînement.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les articles les plus pertinents de la littérature sur la

prédiction des maladies cardiovasculaires, et qui sont en développement continu ces dernières années.

Afin d’avoir une idée préalable et claire sur les techniques utilisées dans ces travaux, nous les avons

d’abord classifiés en deux (02) grandes familles, notamment ceux qui ont développé des modèles à base

de l’apprentissage automatique et ceux à base de l’apprentissage profond. Pour chaque famille, nous

avons mis en avant des présentations concises de différents travaux analysés, un tableau synthétique,

ainsi qu’une discussion à la fin. Chaque tableau comprend la méthode proposée, l’ensemble de données

utilisé, les résultats numériques obtenus à l’aide de diverses métriques d’évaluation et des observations

pour chacun des articles. Ceci aide à bien présenter les nombreuses informations de manière structurée

pour une comparaison facile. Les lacunes et les atouts des méthodes déjà en place, nous inspirent pour

développer une nouvelle approche que nous aborderons en détail dans le prochain chapitre.
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Chapitre 3

Approche proposée :

Implémentation, Évaluation, et

Discussion
3.1 Introduction

Ce chapitre sera consacré à la présentation et à l’explication de l’approche proposée. Nous com-

mencerons d’abord par présenter notre problématique. Ensuite, nous aborderons brièvement notre

approche. Après avoir défini les outils, le langage de programmation, et les bibliothèques utilisées,

nous passerons à l’analyse de l’ensemble de données. Puis, viendra l’étape du prétraitement qui sera

directement suivie de l’implémentation, pour enfin terminer avec l’évaluation et la discussion des ré-

sultats obtenus.

3.2 Problématique

Les maladies cardiovasculaires (MCV) désignent souvent la principale cause de mortalité à l’échelle

mondiale. Pour diagnostiquer ce genre de maladies dangereuses, les médecins s’appuient généralement

sur les symptômes observés ainsi que les informations rapportées dans le dossier médical du patient. La

gravité réside surtout dans l’absence des symptômes préliminaires jusqu’à ce qu’il soit trop tard, ainsi

que sur le grand nombre de facteurs que le médecin doit prendre en considération. Ceci peut provoquer

des erreurs et même des retards dans le diagnostic, ce qui rend la tâche difficile et plus compliquée.

De ce fait, les chercheurs ont pensé à utiliser les différentes techniques de l’apprentissage automa-

tique et profond pour détecter à l’avance ce genre de maladies, et sauver des vies.

Jusqu’à aujourd’hui, des recherches sont encore en cours afin d’améliorer les performances des

modèles de prédiction pour les intégrer dans les systèmes de santé.
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3.3 Approche proposée

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté quelques méthodes permettant d’améliorer la per-

formance des modèles de ML en prédiction des maladies cardiovasculaires (MCV), plus précisément,

les maladies coronariennes. De cela, nous avons choisi quelques techniques qui nous ont semblé particu-

lièrement pertinentes et complémentaires afin de les appliquer ensemble. Ces méthodes ont été utilisées

dans trois (03) articles différents. Notre idée a pour but d’employer chaque technique de manière à

résoudre des petits problèmes au cours de tout le processus de construction d’un modèle plus efficace.

L’approche proposée est basée sur l’apprentissage ensembliste. En effet, après la gestion du déséqui-

libre des classes avec SMOTE-NC [69] et la sélection des caractéristiques les plus importantes pour la

prédiction avec l’algorithme MRMR [44], nous avons combiné deux (02) algorithmes de ML : NB et

KNN, avec la méthode "Stacking" en utilisant LR.

La figure 3.1 représente l’architecture de l’approche proposée.

Figure 3.1 – Approche proposée.

3.4 Expérimentation

Cette section présente l’expérimentation réalisée afin d’évaluer l’efficacité de la méthode proposée

qui débute par la description de l’environnement de développement, puis l’analyse des données, et enfin

l’implémentation de l’approche.
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3.4.1 Environnement de développement

Pour la réalisation de ce projet, nous avons utilisé divers outils et bibliothèques ainsi qu’un langage

de programmation adapté à notre travail.

3.4.1.1 Outils

Les outils utilisés lors de la réalisation de cette approche sont les suivants :

a) Anaconda : C’est une distribution open source de Python et R conçue pour la science des

données. Elle contient un gestionnaire de paquets et d’environnement pour l’interface de ligne de

commande, appelé "conda", une application de bureau construite sur ce dernier avec des options

pour lancer d’autres applications de développement à partir des environnements gérés, appelé

"Anaconda Navigator" et plus de 300 packages installés automatiquement [20].

Figure 3.2 – Anaconda.

b) Spyder : C’est un puissant environnement scientifique pour Python, qui est conçu par, et pour,

des scientifiques, des ingénieurs et des analystes de données. Il combine les fonctionnalités avan-

cées d’édition, d’analyse, de débogage, et de profilage d’un outil de développement complet avec

les capacités d’exploration de données, d’exécution interactive, d’inspection approfondie, et de

visualisation d’un logiciel scientifique [9].

Figure 3.3 – Spyder.

c) Google Colab : C’est un service hébergé de notebooks Jupyter qui ne nécessite aucune confi-

guration et qui permet d’accéder sans frais à des ressources informatiques, y compris des GPU

et des TPU. Colab est particulièrement adapté au machine learning (ML), à la data science, et

à l’enseignement [87].

Figure 3.4 – Google Colab.
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3.4.1.2 Langage de programmation

Dans notre travail, nous avons opté pour Python, qui est un puissant langage de programmation

disposant de structures de données de haut niveau et permettant une approche simple mais efficace de

la programmation orientée objet [139].

Figure 3.5 – Python.

3.4.1.3 Bibliothèques utilisées

Plusieurs bibliothèques ont été utilisées et qui sont les suivantes :

a) Scikit-learn : C’est une bibliothèque open source de ML qui prend en charge l’apprentissage

supervisé et non supervisé. Elle fournit également divers outils pour l’ajustement des modèles,

le prétraitement des données, la sélection des modèles, l’évaluation des modèles, ainsi que de

nombreuses autres fonctionnalités [146].

b) Imblearn : Imbalanced-learn (importé en tant que imblearn) est une bibliothèque open source

sous licence MIT, s’appuyant sur scikit-learn et fournit des outils pour traiter la classification

avec des classes déséquilibrées [93].

c) Pandas : C’est une bibliothèque open source sous licence BSD qui offre des structures de données

performantes et faciles à utiliser, ainsi que des outils d’analyse de données pour le langage de

programmation Python [132].

d) Matplotlib : C’est une bibliothèque complète pour créer des visualisations statiques, animées

et interactives en Python. Elle rend les tâches simples faciles à réaliser, et les tâches complexes

possibles [113].

Parmi ses sous-modules, matplotlib.pyplot, qui est un ensemble de fonctions qui permet à

Matplotlib de fonctionner de manière similaire à MATLAB [114].

e) Numpy : C’est une bibliothèque Python open source largement utilisée dans les domaines scien-

tifiques et de l’ingénierie. Elle contient des structures de données, de tableaux multidimensionnels,

ainsi qu’une vaste bibliothèque de fonctions qui opèrent efficacement sur ces structures de données

[127].

f) Seaborn : C’est une bibliothèque pour créer des graphiques statistiques en Python. Elle s’appuie

sur matplotlib et s’intègre étroitement avec les structures de données de pandas [148].

g) MRMR : C’est une bibliothèque python qui permet d’utiliser l’algorithme MRMR pour la

sélection des caractéristiques pertinentes et complémentaires [103].
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3.4.2 Analyse de données

L’objectif de cette partie est de mieux visualiser et comprendre l’ensemble de données.

3.4.2.1 Description de l’ensemble de données

L’ensemble de données que nous avons utilisé dans ce travail est le "Cleveland Clinic Heart Disease

Dataset", disponible sur Kaggle [142]. Il est composé de 303 instances et 13 variables explicatives qui

correspondent à des informations médicales sur des patients, comme l’âge, le sexe, la pression artérielle,

le taux de cholestérol, et une variable cible qui indique la présence ou non d’une maladie coronarienne.

Dans ce jeu de données, la valeur 0 signifie l’absence de la maladie, tandis que les valeurs de 1 à 4

indiquent sa présence avec différents niveaux de gravité.

Le tableau 3.1 décrit les caractéristiques de cet ensemble de données.

Variable Description Type

Age Âge du patient (Années). Numérique

Sex Sexe de la personne (1= homme, 0= femme). Catégorielle

Cp Type de douleur thoracique (1= angine typique, 2= angine aty-
pique, 3= douleur non angineuse, 4= asymptomatique).

Catégorielle

Trestbps Pression artérielle au repos (en mm Hg à l’admission à l’hôpital). Numérique

Chol Taux de cholestérol sérique en mg/dL (valeurs typiques : 126 à
564).

Numérique

Fbs Glycémie à jeun > 120 mg/dL (1= vrai, 0= faux). Catégorielle

Restecg Résultat électrocardiographique au repos (0 = normal, 1 = ano-
malie de l’onde ST-T, 2 = hypertrophie ventriculaire gauche (cri-
tères d’Estes)).

Catégorielle

Thalach Fréquence cardiaque maximale atteinte (valeurs typiques : 71 à
202).

Numérique

Exang Angine induite par l’exercice (1 = oui, 0 = non). Catégorielle

Oldpeak Dépression ST induite par l’exercice par rapport au repos. Numérique

Slope Pente du segment ST à l’effort (1 = ascendante, 2 = plate, 3 =
descendante).

Catégorielle

Ca Nombre de vaisseaux majeurs (de 0 à 3) colorés par fluoroscopie. Numérique

Thal Résultat du test de stress nucléaire (3 = normal, 6 = défaut fixe,
7 = défaut réversible).

Catégorielle

Num Variable cible (1, 2, 3 ou 4= présence de maladie cardiaque, 0=
absence de la maladie).

Catégorielle

Table 3.1 – Description des variables de l’ensemble de données "Cleveland" utilisé pour la prédiction
des maladies coronariennes [142].
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3.4.2.2 Affichage de l’ensemble de données

Ci-dessous 3.6, un aperçu de l’ensemble de données contenant 303 enregistrements et 14 colonnes.

Figure 3.6 – Aperçu de l’ensemble de données.

3.4.2.3 Types de données

Il est nécessaire de connaître le type de chaque variable afin de choisir les traitements adaptés lors

de la phase de prétraitement. Les types de données des colonnes du dataset sont présentés dans la

figure 3.7.

Figure 3.7 – Types de données.
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3.4.2.4 Résumé statistique de l’ensemble de données

Pour mieux comprendre la distribution des données numériques, nous afficherons un résumé statis-

tique des colonnes comme illustré dans la figure 3.8.

Figure 3.8 – Résumé statistique de l’ensemble de données.

3.4.2.5 Matrice de corrélation

La matrice de corrélation permet de montrer le niveau de corrélation entre les variables d’un

ensemble de données, comme montré dans la figure 3.9.

Figure 3.9 – Matrice de corrélation.
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3.4.2.6 Nombre d’occurrences

Cette étape consiste à connaître la répartition des classes cibles (présence ou absence de la maladie)

pour vérifier l’équilibre des données. La figure 3.10 illustre le nombre d’occurrences de chaque classe

de l’ensemble de données.

Figure 3.10 – Nombre d’occurrences.

3.4.3 Prétraitement

Avant d’utiliser les données, il est nécessaire de les préparer afin de les rendre exploitables par notre

modèle.

Cette étape comprend la gestion des valeurs manquantes, dupliquées, et aberrantes, puis, la conver-

sion des valeurs de la colonne cible en deux (02) classes.

3.4.3.1 Gestion des valeurs manquantes

Avant de passer à la répartition des données, il est essentiel de vérifier s’il existe des valeurs man-

quantes dans l’ensemble de données et de les gérer pour garantir la qualité des résultats du modèle.

Dans notre ensemble de données, nous avons trouvé six (06) valeurs manquantes ( quatre (04) pour

la variable "ca" et deux (02) pour "thal"). Ceci affecte grandement la qualité de la classification. Pour

cela, nous avons décidé de les supprimer.
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3.4.3.2 Gestion des duplications

Dans un ensemble de données, il est possible de trouver des lignes (enregistrements) redondantes

ou presque redondantes dont la plupart des colonnes contiennent les mêmes valeurs.

De ce fait, la déduplication est couramment utilisée dans le but de la résolution de ce genre de

problèmes qui peuvent fausser l’apprentissage et affecter la performance des modèles utilisés [133].

Après vérification, nous avons constaté qu’il n’existe pas de données dupliquées.

3.4.3.3 Gestion des valeurs aberrantes

Les valeurs aberrantes (outliers) sont des valeurs anormales, autrement dit, les données se dis-

tinguent nettement des autres par leurs caractéristiques globales ou par certaines de leurs valeurs

spécifiques [133]. Cela a un impact négatif sur les algorithmes d’apprentissage automatique qui sont

sensibles aux valeurs extrêmes.

Notre ensemble de données ne dispose pas de valeurs aberrantes.

3.4.3.4 Conversion des valeurs de la colonne cible en deux (02) classes

La variable cible "num" de notre ensemble de données représente l’absence de la maladie lorsque

l’étiquette affiche 0 et sa présence en cas de 1, 2, 3 ou 4 [142].

Afin de réduire la complexité et de bien préparer les données à fonctionner correctement, nous avons

pensé à binariser la colonne, de sorte que la valeur 0 indique l’absence de la maladie, contrairement à

la valeur 1 qui signifie sa présence.

Après la conversion, la variable cible présente deux (02) classes (0 et 1), comme illustré dans la

figure 3.11.

Figure 3.11 – Vérification de la conversion des valeurs de la colonne cible en deux (02) classes.
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3.4.4 Répartition des données

Après l’étape de prétraitement, les données sont prêtes à être divisées en deux (02) sous-ensembles

distincts, l’un permet d’entraîner le modèle (train set) tandis que l’autre sert à évaluer ses performances

sur des nouvelles données (test set) en utilisant la fonction train_test_split() de scikit-learn.

Dans notre démarche, 80% de nos données ont été sélectionnées comme ensemble d’apprentissage

et les 20% restantes conservées pour le test comme le montre la figure 3.12.

Figure 3.12 – Répartition des données.

3.4.5 Gestion du déséquilibre des classes avec SMOTE-NC

Selon l’analyse des données de l’ensemble utilisé pour l’entraînement, la distribution des classes est

donnée dans la figure 3.13.

Figure 3.13 – Pourcentage de présence de chaque classe dans l’ensemble d’entraînement.
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Cette répartition montre que la classe 1 est sous-représentée par rapport à la classe 0 de 4.64135%,

ce qui peut influencer les performances des algorithmes qui sont souvent biaisés vers la classe qui a

plus d’exemples.

Le problème de données déséquilibrées en apprentissage automatique peut être résolu en utilisant

l’une des approches de rééchantillonnage suivantes [75] :

— Suréchantillonnage (Oversampling), qui permet d’augmenter le nombre d’exemples de la

classe minoritaire, soit par des duplications simples, soit par génération de nouvelles instances

synthétiques.

Exemples : SMOTE [69] et ADASYN [58].

— Sous-échantillonnage (Undersampling), qui permet de réduire le nombre d’exemples de la

classe majoritaire en suppriment certains de ses enregistrements.

Exemples : Random Undersampling [118] et Cluster Centroids [105].

La figure 3.14 illustre la difference entre le suréchantillonnage et le sous-échantillonnage.

Figure 3.14 – Suréchantillonage et sous-échantillonnage [75].

De ce fait, nous avons pensé à gérer ce petit déséquilibre à l’aide de la méthode SMOTE (Synthetic

Minority Oversampling TEchnique) pour obtenir un modèle plus juste et plus efficace.

3.4.5.1 SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique)

SMOTE est une technique de suréchantillonnage synthétique des classes minoritaires, ce qui revient

à dire qu’elle génère de nouveaux exemples artificiels à partir des données déjà existantes de la classe

peu fréquente en se basant sur les k plus proches voisins, et ce pour augmenter le pourcentage de cette

classe afin d’arriver à un équilibre [69].
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3.4.5.2 Fonctionnement de SMOTE

Contrairement aux méthodes de duplication simples, SMOTE fonctionne dans l’espace des carac-

téristiques. L’idée principale de cette technique consiste à :

1) Choisir aléatoirement un échantillon de la classe minoritaire et de trouver ses k plus proches

voisins appartenant également à la même classe (classe minoritaire), sachant que le nombre de

voisins à opter pour la suite des étapes dépend de pourcentage de suréchantillonnage ciblé.

2) Créer de nouveaux exemples synthétiques entre l’échantillon et ses voisins les plus proches après

avoir tracé la ligne reliant ces deux (02) points et de calculer la différence entre eux.

3) Multiplier la différence par un nombre aléatoire entre 0 et 1 puis l’ajouter à la valeur initiale de

l’échantillon choisi.

4) Répéter ce processus jusqu’à atteindre le nombre d’exemples synthétiques désirés afin d’arriver

à un équilibre entre classes.

Le pseudo code suivant extrait de l’article [69] illustre le fonctionnement de cette technique :

Algorithm 1 SMOTE (T, N, k) [69]
Input : Number of minority class samples T ; Amount of SMOTE N% ; Number of nearest neighbors
k
Output : (N/100) ∗ T synthetic minority class samples

1: (∗ If N is less than 100%, randomize the minority class samples as only a random percent of them
will be SMOTEd. ∗)

2: if N < 100 then
3: Randomize the T minority class samples
4: T = (N/100) ∗ T
5: N = 100
6: end if
7: N = (int)(N/100) (∗ The amount of SMOTE is assumed to be in integral multiples of 100. ∗)
8: k = Number of nearest neighbors
9: numattrs = Number of attributes

10: Sample[ ][ ] : array for original minority class samples
11: newindex : keeps a count of number of synthetic samples generated, initialized to 0
12: Synthetic[ ][ ] : array for synthetic samples

(∗ Compute k nearest neighbors for each minority class sample only. ∗)
13: for i← 1 to T do
14: Compute k nearest neighbors for i, and save the indices in the nnarray
15: Populate(N , i, nnarray)
16: end for

Populate(N , i, nnarray) (∗ Function to generate the synthetic samples. ∗)
17: while N ̸= 0 do
18: Choose a random number between 1 and k, call it nn. This step chooses one of the k nearest

neighbors of i.
19: for attr ← 1 to numattrs do
20: Compute : dif = Sample[nnarray[nn]][attr]− Sample[i][attr]
21: Compute : gap = random number between 0 and 1
22: Synthetic[newindex][attr] = Sample[i][attr] + gap ∗ dif
23: end for
24: newindex + +
25: N = N − 1
26: end while
27: Return (∗ End of Populate. ∗)

(End of Pseudo-Code.)
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3.4.5.3 Avantages et inconvénients de SMOTE

Comme tout algorithme de gestion de déséquilibre des classes, SMOTE présente des avantages mais

aussi des inconvénients [19, 29, 38, 69], comme le montre le tableau 3.2.

Avantages Inconvénients

• Résolution de problème de déséquilibre des
classes d’un jeu de données.

• Amélioration de la performance des algo-
rithmes d’apprentissage automatique, particu-
lièrement ceux sensibles au déséquilibre des
classes en réduisant le biais envers la classe ma-
joritaire.

• Réduction du sur-apprentissage lié à la duplica-
tion simple grâce aux nouveaux exemples syn-
thétiques créés.

• Pas de perte d’informations importantes.
• Simplicité d’implémentation.

• Risque de sur-apprentissage en cas d’un pour-
centage très élevé de suréchantillonnage ou les
exemples générés sont peu diversifiés.

• Possibilité d’utiliser des exemples de la classe
minoritaire prés de la classe majoritaire, ce qui
augmente le risque de confusion entre classes.

• Moins efficace pour les données de grandes di-
mensions.

• Les exemples créés artificiellement peuvent pré-
senter une distribution différente de la réalité,
ce qui peut fausser l’apprentissage.

• SMOTE classique est conçu pour les variables
numériques, ce qui provoque des échantillons
invalides en cas de présences des caractéris-
tiques catégorielles dans l’ensemble de données.

Table 3.2 – Avantages et inconvénients de SMOTE [19, 29, 38, 69].

3.4.5.4 SMOTE-NC (Synthetic Minority Oversampling TEchnique Nominal Continuous)

La technique SMOTE a été généralisée pour traiter des jeux de données contenant des caracté-

ristiques numériques et catégorielles. Cette approche nommée SMOTE-NC (Synthetic Minority Over-

sampling Technique Nominal Continuous) fonctionne comme suit [69] :

1) Calcul de la médiane des écarts types de toutes les variables numériques de la classe minoritaire.

2) Recherche des k plus proches voisins en se basant sur le calcul de la distance euclidienne entre

le point sélectionné aléatoirement de la classe minoritaire et les autres points de cette même

classe, en utilisant l’espace des caractéristiques continues, tout en incluant la médiane calculée

précédemment en cas de différence entre les variables nominales du point et ses voisins les plus

proches.

3) Génération des échantillons synthétiques de la même façon que dans l’approche SMOTE pour

les variables numériques tandis que les autres (variables nominales) prennent la valeur la plus

courante des k plus proches voisins.
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Exemple de calcul des voisins les plus proches pour SMOTE-NC [69] :

F1 = 1 2 3 A B C [Let this be the sample for which we are computing nearest neighbors]

F2 = 4 6 5 A D E

F3 = 3 5 6 A B K

So, Euclidean Distance between F2 and F1 would be :

Eucl =
√

(4− 1)2 + (6− 2)2 + (5− 3)2 + Med2 + Med2

Med is the median of the standard deviations of continuous features of the minority class.

The median term is included twice for feature numbers 5 : B→D and 6 : C→E,

which differ for the two feature vectors : F1 and F2.

En s’appuyant sur ces informations extraites de l’article [69], nous avons choisi d’utiliser SMOTE-

NC au lieu de SMOTE en raison de données mixtes (numériques et catégorielles) du jeu de données

utilisé.

Après l’application de SMOTE-NC, la distribution des classes est comme montré dans la figure 3.15.

Figure 3.15 – Résultat après l’application de SMOTE-NC.

Résultat : Classes équilibrées.

3.4.6 Mise à l’échelle des données (scaling)

La mise à l’échelle est un processus important en apprentissage automatique dans l’étape de prétrai-

tement des données afin d’assurer le bon fonctionnement des différents algorithmes [152], notamment :

— Normalisation Min-Max : C’est une méthode qui permet de transformer les données et de

les mettre à l’échelle dans un intervalle borné généralement entre 0 et 1 ou -1 et 1 en suivant la

formule ci-dessous :

xnormalisé = x− xmin

xmax − xmin
(3.1)

Où : x représente la valeur initiale, xmin et xmax correspondent respectivement aux valeurs

minimales et maximales de la caractéristique.
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— Normalisation Z-score (standardisation) : C’est une technique qui permet de centrer et

réduire les données à l’aide de la moyenne et de l’écart type en utilisant la formule suivante :

xstandardisé = x− µ

σ
(3.2)

Où : µ représente la moyenne de la caractéristique et σ correspond à l’écart type.

Remarque : L’importance de l’usage de ces techniques de la mise à l’échelle dépend principalement

des algorithmes utilisés. C’est-à-dire qu’il existe des algorithmes sensibles à l’échelle des données qui

nécessitent leur utilité dans le but d’améliorer les performances des modèles de classification tels que

KNN et SVM.

Dans notre cas, nous avons choisi d’utiliser la normalisation MinMax afin de bien préparer les

données numériques d’entraînement pour les algorithmes à employer dans les prochaines étapes.

Figure 3.16 – Normalisation des données numériques.

Après avoir exécuté les instructions montrées dans la figure 3.16, nous avons obtenu des données

numériques normalisées prêtes à être utilisées par la suite.
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3.4.7 Sélection des caractéristiques importantes avec MRMR

La sélection des caractéristiques (feature selection) est une technique utilisée en apprentissage

automatique afin de choisir les attributs les plus importants parmi les variables de l’ensemble de

données initial, qui vont être utilisés pour la création des modèles simples, performants, plus efficaces,

et plus rapides en entraînement [141]. Ce processus est divisé généralement en quatre (04) méthodes

principales [107] :

— Méthodes de filtrage (Filter methods), qui présélectionnent les attributs les plus pertinents

pour la cible avant l’apprentissage en utilisant des critères statistiques simples tels que : la cor-

rélation, la variance et l’information mutuelle 1, en gardant uniquement les meilleurs k attributs

ayant les scores les plus élevés.

Exemples : Test ANOVA (Analysis Of Variance) [100] et Best First Search [98].

— Méthodes d’enveloppes ou d’encapsulation (Wrapper methods), qui sélectionnent le

sous-ensemble de données qui donne les meilleurs résultats après avoir utilisé un modèle de

classification, et d’évaluer ses performances à l’aide de plusieurs métriques, telles que l’exactitude,

la précision, le rappel et le F1 score. Elles capturent les relations complexes entre les variables.

Exemples : SFS (Sequential Forward Selection) [71], SBS (Sequential Backward Selection) [49]

et les algorithmes génétiques [22].

— Méthodes intégrées ou embarquées (Embedded methods), qui sélectionnent automati-

quement les meilleures caractéristiques durant le processus d’entraînement du modèle en utilisant

des mécanismes internes des algorithmes d’apprentissages choisis. C’est notamment le cas des

arbres de décision (DT) (importance des caractéristiques) et les machines à vecteurs de support

(SVM) avec la régularisation L1.

— Méthodes hybrides, qui combinent des méthodes de filtrage avec celles d’enveloppes ou inté-

grées pour éliminer d’abord les variables les moins importantes (filtrage), puis les utiliser dans

des méthodes plus avancées (enveloppes ou intégrées) pour optimiser la sélection et équilibrer le

compromis entre la vitesse, la précision, et la complexité.

Exemples : Chi2+Random Forest.

1. Information mutuelle : Une mesure qui s’appuie sur la théorie de l’information (Shannon, 1948) pour quantifier la
dépendance entre deux (02) variables aléatoires
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3.4.7.1 MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)

Il existe plusieurs méthodes de sélection des caractéristiques, notamment celle appelée Minimum

Redundancy Maximum Relevance (MRMR) qui fait partir des méthodes de filtrage. Elle est basée sur

l’idée d’avoir un sous-ensemble de données pertinentes, à fort pouvoir prédictif, peu redondantes, et

à faible interdépendance. L’évaluation des caractéristiques sera conformément à leur type de données

(discrètes ou continues) à l’aide de différentes formules mentionnées dans le tableau 3.3 [41].

Type Acronym Full Name Formula

Discrete MID Mutual information difference max
i∈ΩS

[
I(i, h) − 1

|S|
∑
j∈S

I(i, j)

]
(3.3)

MIQ Mutual information quotient max
i∈ΩS

{
I(i, h)

/[
1

|S|
∑
j∈S

I(i, j)

]}
(3.4)

Continuous FCD F -test correlation difference max
i∈ΩS

[
F (i, h) − 1

|S|
∑
j∈S

|c(i, j)|

]
(3.5)

FCQ F -test correlation quotient max
i∈ΩS

{
F (i, h)

/(
1

|S|
∑
j∈S

|c(i, j)|

)}
(3.6)

Table 3.3 – Divers schémas de recherche de la caractéristique suivante selon les critères d’optimisation
MRMR [41].

Où :

— S signifie le sous-ensemble de caractéristiques sélectionnées et |S| correspond à leur nombre.

— I(i,j) et I(i,h) représentent respectivement l’information mutuelle entre les deux (02) caractéris-

tiques i et j, ainsi que celle entre i et la cible h.

— F(i,h) désigne le score de test F entre la caractéristique i et la cible h.

— c(i,j) est la corrélation entre les deux (02) caractéristiques i et j.

Remarque : I(i,h) et F(i,h) représentent le niveau de pertinence tandis que I(i,j) et c(i,j) permettent

de mesurer la redondance.
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Celle qui utilise l’information mutuelle pour l’évaluation est définit formellement [32] comme suit :

MRMR : max

 1
|S|
∑
i∈S

I(i; h)− 1
|S|2

∑
i∈S

∑
j∈S

I(i, j)

 (3.7)

3.4.7.2 Étapes de l’algorithme MRMR

Les étapes clés de l’algorithme itératif MRMR sont les suivantes [44] :

1) Évaluation de la pertinence de chaque caractéristique de l’ensemble de données initial.

2) Sélection de la caractéristique la plus pertinente.

3) Évaluation de la redondance entre la caractéristique choisie et celles qui sont restantes.

4) Calcul du score d’importance en utilisant la différence ou le quotient entre la pertinence et la

redondance.

5) Sélection de la caractéristique qui dispose d’un score maximal et de l’ajouter à l’ensemble de

caractéristiques sélectionnées.

6) Calcul de la redondance moyenne entre les caractéristiques restantes et celles qui ont été sélec-

tionnées.

7) Calcul du score d’importance, la sélection de la caractéristique avec la valeur maximale, puis

l’ajouter à l’ensemble de caractéristiques déjà sélectionnées, et ainsi de suite jusqu’à l’atteinte de

nombre désiré de variables qui désigne le critère d’arrêt.

Le pseudo code de cet algorithme est comme suit :

Algorithm 2 MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance) [44]
1: Entrée :
2: X : Ensemble de variables
3: h : Variable cible
4: k : Critère d’arrêt (nombre désiré de variables à sélectionner)
5: Sortie :
6: S : Sous-ensemble de variables sélectionnées
7: S ← ∅
8: Évaluer la pertinence de chaque variable xi ∈ X par rapport à la cible h
9: Sélectionner la variable la plus pertinente xp

10: S ← S ∪ {xp}
11: X ← X \ {xp}
12: while |S| < k do
13: for chaque variable xi ∈ X do
14: Calculer la pertinence de xi par rapport à la cible h
15: Calculer la redondance moyenne entre xi et les variables de S
16: Calculer le score d’importance de xi en utilisant la différence ou le quotient entre la perti-

nence et la redondance
17: end for
18: Sélectionner la variable ayant le score maximal xmax
19: S ← S ∪ {xmax}
20: X ← X \ {xmax}
21: end while
22: return S
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3.4.7.3 Avantages et inconvénients de l’algorithme MRMR

Comme tout algorithme de sélection des caractéristiques, MRMR présente des avantages, mais aussi

des inconvénients [41, 43] comme l’illustre le tableau 3.4.

Avantages Inconvénients

• Maximisation de la pertinence avec la classe
cible.

• Minimisation de la redondance des caractéris-
tiques.

• Amélioration des performances des modèles de
l’apprentissage automatique en sélectionnant
que les caractéristiques les plus importantes,
ce qui permet de réduire le sur-apprentissage.

• Diversité des mesures d’évaluation comme l’in-
formation mutuelle et la corrélation conformé-
ment au type de données.

• Simplicité de fonctionnement.

• Détermination de nombre de caractéristiques à
sélectionner à l’avance ce qui représente un défi
sans expertise du domaine.

• Complexité élevée en termes de calcul pour les
ensembles de données volumineux.

• Nécessité de jeux de données supervisés.
• Incapacité à détecter les relations non linéaires

car il analyse les caractéristiques deux à deux.
• L’évaluation dépend de la méthode de calcul.

Table 3.4 – Avantages et inconvénients de MRMR [41, 43].

Compte tenu de ces informations, nous avons pensé à utiliser cette technique pour sélectionner les

dix (10) caractéristiques essentielles parmi treize (13) de l’ensemble de données "Cleveland" en utilisant

la fonction mrmr_classif de la bibliothèque mrmr comme illustré dans la figure 3.17.

Figure 3.17 – Sélection des caractéristiques avec MRMR.

Le choix du nombre de caractéristiques (k=10) a été choisi après avoir effectué plusieurs essais afin

d’arriver au meilleur paramètre.

Les dix (10) caractéristiques sélectionnées par cet algorithme sont : [’thal’, ’ca’, ’exang’, ’oldpeak’,

’thalach’, ’sex’, ’cp’, ’slope’, ’trestbps’ et ’restecg’].
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3.4.8 Construction et entraînement du modèle

Étant donné que nous avons utilisé le stacking pour la construction de notre modèle, il est avant

tout, nécessaire de définir cette notion afin de mieux comprendre le fonctionnement de notre approche.

3.4.8.1 Définition du stacking

Le stacking est une technique d’apprentissage ensembliste qui combine plusieurs modèles de base,

puis utilise leurs prédictions comme entrées pour un modèle de second niveau afin d’effectuer la pré-

diction finale [135].

3.4.8.2 Fonctionnement du stacking

Contrairement au bagging ou au boosting, qui agrègent les prédictions de manière simple (moyenne

ou vote), le stacking utilise un méta-modèle pour une meilleure fusion des résultats. Voici son fonc-

tionnement détaillé en cinq (05) étapes [28] :

1) Division des données : Les données sont divisées en ensemble de test et ensemble d’entraîne-

ment. La validation croisée (k-fold CV) sera appliquée sur ce dernier pour éviter les problèmes

de sur-apprentissage.

2) Entraînement des modèles de base (Niveau 0) : Entraînement de plusieurs algorithmes

différents indépendamment sur les données, appelés "base learners" et qui permettent d’apporter

des perspectives complémentaires.

3) Création des méta-caractéristiques : Grâce à la validation croisée, chaque modèle de base

est entraîné sur une partie qu’il n’a pas vu pendant son apprentissage. Ces nouvelles prédictions

sont ensuite rassemblées en une nouvelle matrice appelée "ensemble de méta-caractéristiques (ou

méta-features)" qui servira d’entrée au méta-modèle.

4) Entraînement du méta-modèle (Niveau 1) : Choix d’un simple algorithme à entraîner sur

les méta-données, tel que la régression linéaire ou logistique.

5) Prédiction finale : Utilisation des modèles de base pour la prédiction sur l’ensemble de test.

Puis, le méta-modèle fusionne ces résultats et les pondère afin de produire une prédiction finale

optimisée.
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3.4.8.3 Avantages et inconvénients du stacking

Le stacking présente plusieurs points forts qui font de lui une technique puissante pour améliorer

la performance prédictive. Toutefois, il comporte aussi quelques points faibles à ne pas négliger [10]

comme indiqué dans le tableau 3.5.

Avantages Inconvénients

• Il améliore la performance globale en combi-
nant les prédictions de plusieurs modèles.

• Il exploite les forces de chaque modèle afin d’at-
ténuer leurs faiblesses.

• Il élimine la nécessité d’avoir une connaissance
approfondie de l’algorithme le plus approprié.

• Il identifie dynamiquement les meilleurs mo-
dèles pour chaque ensemble de données.

• L’entraînement de plusieurs modèles prend
plus de temps qu’un seul modèle.

• Mise en œuvre complexe à cause du vaste choix
de paramètres.

• Énorme consommation de ressources.
• Problèmes de généralisation entre entraîne-

ment et test (obligation d’utiliser la validation
croisée).

Table 3.5 – Avantages et inconvénients du stacking [10].

3.4.8.4 Choix des algorithmes

Dans notre travail, nous avons utilisé le stacking pour combiner deux (02) algorithmes qui sont :

Naive Bayes (NB) [18, 154] et K-Nearest Neighbors (KNN) qui atteignent respectivement 93,33% et

90% d’exactitude, en utilisant la régression logistique (LR).

Notre choix ne s’est pas fait au hasard. L’application du stacking exige que les algorithmes choisis

fonctionnent de façon différente, et puissants, ce qui est notre cas. En effet, cette condition a été

respectée car KNN est basé sur la distance, tandis que NB utilise une distribution probabiliste.

Pour la prédiction finale, il est généralement conseillé d’utiliser la régression linéaire ou logistique.

Et nous avons opté pour cette dernière.

Remarque : Le choix du paramètre k=4 de l’algorithme KNN a été effectué en utilisant la méthode

de coude.

3.4.8.5 Fonctionnement du modèle proposé

Après la phase du prétraitement, vient celle de l’exploitation des données.

D’abord, et après la division des données (ensemble de test et ensemble d’entraînement), la vali-

dation croisée (k-fold CV) est appliquée sur l’ensemble d’entraînement pour garantir que le modèle

apprend à chaque fois sur des données qu’il n’a pas rencontrées précédemment afin d’éviter les pro-

blèmes de sur-apprentissage.

Ensuite, entraîner indépendamment NB et KNN sur les données d’entraînement.

81



Approche proposée : Implémentation, Évaluation, et Discussion

Puis, les résultats de prédiction des deux (02) algorithmes précédents seront utilisés comme entrée

au méta-modèle, qui est LR.

Enfin, KNN et NB seront utilisés pour la prédiction sur l’ensemble de test. Alors, la régression

logistique (LR) fusionne ces résultats pour en sortir avec une prédiction finale.

Pour résumer, nous avons effectué deux (02) entraînements indépendants (KNN, et NB). Les ré-

sultats de prédiction de ces deux (02) algorithmes ont été utilisés comme entrées du méta-modèle (LR

dans notre cas) afin d’arriver à une prédiction finale plus efficace.

La figure 3.18 représente la logique de fonctionnement du modèle proposé.

Figure 3.18 – Fonctionnement du modèle.

3.5 Évaluation des résultats et discussion

L’étape qui suit la construction et l’entraînement du modèle correspond à l’évaluation de ses per-

formances afin de vérifier sa capacité de généralisation sur des données différentes de celles utilisées

pour l’apprentissage. Cela vise à simuler son fonctionnement dans la réalité.

Dans cette section, nous présenterons en premier lieu la matrice de confusion ainsi que les métriques

d’évaluation de notre modèle de classification obtenues après l’implémentation. Par la suite, nous les

utiliserons pour analyser et discuter ces résultats. Cela en vue de valider l’approche proposée dans le

cadre de prédiction des maladies cardiovasculaires.
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3.5.1 Évaluation et comparaison des résultats obtenus

Après l’étape de l’entraînement du modèle, nous avons analysé les résultats de l’évaluation obtenus

en présence et en absence des techniques exposées précédemment (SMOTE-NC et MRMR). Ceci dans

le cadre de classification des patients atteints d’une maladie cardiovasculaire ou non.

Les matrices de confusion obtenues des modèles testés sont données dans le tableau 3.6.

Table 3.6 – Matrices de confusion obtenues.
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Le tableau 3.7 ci-dessous présente les résultats des rapports de classification ainsi que les AUC et

les courbes ROC de chaque modèle.

Rapport de classification AUC et la courbe ROC

Approche
proposée

Approche
propo-
sée sans
SMOTE-
NC

Approche
propo-
sée sans
MRMR

Approche
propo-
sée sans
SMOTE-
NC et
sans
MRMR

Table 3.7 – Résultats obtenus
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Ci-après 3.19, un graphique à barre permettant de visualiser les résultats des métriques d’évaluation

des quatre (04) modèles présentés dans le tableau 3.7. Il contient des indications sur la précision, le

rappel et le f1-score qui correspondent à la classe 1 (patient malade), et nous permet de bien évaluer

la capacité du modèle à atteindre le but clinique de détecter les patients malades et de minimiser le

risque d’erreur.

Figure 3.19 – Graphique à barre des résultats des métriques d’évaluation de l’approche proposée
(avec SMOTE-NC et MRMR), sans SMOTE-NC, sans MRMR, et enfin sans SMOTE-NC ni MRMR.

3.5.1.1 Discussion

En analysant les résultats obtenus, nous observons que le modèle proposé (SMOTE-NC, MRMR et

stacking (KNN et NB en utilisant LR)) présente les meilleures performances parmi les trois (03) autres

modèles testés sans la gestion de déséquilibre des classes ainsi que sans la sélection des caractéristiques

les plus importantes.

En premier lieu, cette approche nous a aidé à avoir des classes équitablement réparties en utilisant

SMOTE-NC, ce qui fait de l’exactitude une mesure pertinente et représentative des performances

globales [89]. Ainsi, le modèle a augmenté de 90% à 95% d’exactitude, cela a un poids significatif

pour un ensemble de données médicales du fait qu’une petite amélioration peut avoir des conséquences

réelles sur la santé des patients.

En second lieu, MRMR a joué un rôle vraiment utile en éliminant le bruit présent dans l’ensemble

de données initial grâce à la sélection des caractéristiques essentielles.

Vu qu’en médecine les données sont souvent complexes et sensibles, un rappel élevé est essentiel

pour les modèles de diagnostic. Il vise à minimiser les cas des patients malades non détectés (faux

négatifs). Simplement dit, le modèle proposé a la capacité de détecter 92% des malades contrairement
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au dernier modèle présenté dans le tableau 3.7 qui révèle que 83% des personnes souffrantes de maladies

cardiovasculaires. C’est-à-dire, une amélioration de 9% a été observée.

Nous observons également que le modèle proposé distingue efficacement les différentes classes at-

teignant une AUC de 97,80%.

En conséquence, l’utilisation de ces techniques (SMOTE-NC et MRMR) ensemble donne un effet

combiné plus performant, et nous a aidé à atteindre des résultats plus cohérents que ceux obtenus en

utilisant chacune individuellement, ce qui en fait un bon compromis dans le cadre de cette étude.

3.6 Étude comparative avec des méthodes de l’état de l’art

Parmi les travaux présentés dans l’état de l’art utilisant l’ensemble de données "Cleveland", il

existe ceux qui se sont basés soit sur sa version originale contenant 74 caractéristiques [50], soit sur une

classification multi-classes [68, 79, 109], ou sur une classification binaire des maladies cardiovasculaires.

Dans cette section, nous avons comparé notre approche qu’à celles appuyées sur cette dernière.

Les résultats (exactitudes) ainsi que la technique utilisée sont résumés dans le tableau 3.8.

Papier Technique Exactitude

M
L

Mistura Muibideen et Rajesh
Prasad, 2020 [124]. Réseaux Bayésiens. 85%

J.Nageswara Rao et al., 2021
[62]. Random Forest (RF). 90,16%

Nadikatla Chandra sekhar et Sa-
mineni Peddakri shna, 2023 [34].

SVE avec (RF, KNN, LR, NB,
GB et AB). 93,44% pour "Cleveland".

Ahmed Sami Jaddoa, 2023 [94]. DT avec SMOTE. 91,4%

Dhadkan Shrestha, 2024 [150]. XGBoost. 90%

D
L

Liaqat Ali et al., 2019 [64]. χ2 + 2-DNN. 93,33%

P. Ramprakash et al., 2020 [70]. 2-DNN + chi carré. 94%

Snehal B. Gavande et Prof. Pra-
mila M. Chawan, 2022 [85]. DNN. 95%

Raniya Rone Sarra et al., 2023
[74]. ANN amélioré. 93,44%

Abdulwahab Ali Almazroi et al.,
2023 [47]. DNN. 82,5% pour "Cleveland".

Approche proposée.
Stacking (NB et KNN,
avec LR) + SMOTE-NC +
MRMR.

95%

Table 3.8 – Comparaison de l’approche proposée avec d’autres méthodes de la littérature.
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D’après le tableau 3.8, notre approche représente un résultat significatif en termes d’exactitude,

comparée aux autres techniques proposées dans les travaux précédents, et ce que ce soit par rapport à

celles utilisant le ML ou le DL. Nous observons également qu’elle atteint une exactitude similaire à celle

de Snehal B. Gavande et Prof. Pramila M. Chawan [85] (95%). De ce fait, nous avons utilisé

d’autres critères complémentaires pour approfondir la comparaison entre ces deux (02) techniques

comme le montre le tableau 3.9.

Critère Snehal B. Gavande et Prof. Pra-
mila M. Chawan [85] Approche proposée

Précision. Classe 0 : 0,94
Classe 1 : 0,96

Classe 0 : 0,95
Classe 1 : 0,96

Rappel. Classe 0 : 0,97
Classe 1 : 0,92

Classe 0 : 0,97
Classe 1 : 0,92

F1-mesure. Classe 0 : 0,96
Classe 1 : 0,94

Classe 0 : 0,96
Classe 1 : 0,94

Sélection des ca-
ractéristiques. Oui Oui

Gestion du
déséquilibre des
classes.

Non mentionnée. Oui

Validation croi-
sée Non Oui

Table 3.9 – Comparaison de l’approche proposée avec la méthode de Snehal B. Gavande et Prof.
Pramila M. Chawan, 2022 [85].

Suite à l’analyse de ces résultats, nous constatons que notre modèle est plus performant en termes

de précision sur la classe "0" en plus de la validation croisée et la gestion du déséquilibre des classes

qui ont été prises en considération.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par aborder notre problématique. Puis, nous avons présenté

l’idée générale de l’approche proposée basée sur la gestion du déséquilibre des classes, la sélection des

caractéristiques importantes, et la méta-classification. Ceci après avoir bien préparé les données pour

l’apprentissage.

Nous avons également mis en évidence les outils, le langage, ainsi que les bibliothèques utilisés lors

du développement du modèle proposé.

En sachant que notre étude était dans le cadre de la prédiction des maladies cardiovasculaires afin

d’arriver à des classifications plus précises qu’avant, nous avons choisi d’utiliser l’ensemble de données

"Cleveland".

Comme dernier point, nous avons évalué et comparé les résultats obtenus avec et sans l’approche

proposée, ainsi qu’à d’autres approches analysées dans l’état de l’art afin de valider la nouvelle idée.
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Au cours des dernières années, les maladies cardiovasculaires ont effrayé le monde par leur éruption

rapide et le danger qu’elles provoquent. De plus, les médecins ont eu des difficultés à détecter tôt

cette pathologie, surtout à cause de la quantité et de la qualité des facteurs à suivre, ce qui déclenche

l’inquiétude de beaucoup de gens sur leur santé et leur vie en général.

Face à tous ces problèmes, l’évolution technologique en informatique a confirmé son importance,

en facilitant cette tâche complexe utilisant l’IA et le ML en particulier. Ceci donne la possibilité de

concevoir des modèles prédictifs précieux en termes d’aide à la décision médicale.

L’objectif principal de notre travail est de mettre en œuvre une nouvelle solution informatique plus

efficace afin de contribuer à minimiser les pertes, et d’atténuer les différents obstacles rencontrés.

Comme point de départ de notre recherche, nous avons introduit les généralités essentielles de notre

thème sur les maladies cardiovasculaires et l’IA. Ces informations nous ont aidé à bien capter les bases

scientifiques de ce système circulatoire, en particulier les raisons les plus influentes sur l’apparition de

ces maladies de toutes ses formes et ses signes. Nous avons également exploré les concepts fondamentaux

en IA, ML et DL, ainsi que les différents algorithmes basiques qui désignent le cœur de la prédiction.

Cette étude avait pour but de comprendre le sujet dès le départ et d’éclairer les principes.

Ensuite, nous avons découvert assez d’idées et diverses techniques du fait que nous avons présenté

quelques travaux de recherche existants sur la prévision des maladies cardiovasculaires. En synthétisant

les fondements clés, nous sommes arrivées à lister les avantages et les défis des modèles précédents et

d’aller vers l’axe de recherche d’une nouvelle proposition pour améliorer les performances prédictives.

En outre, nous avons proposé une approche, et nous l’avons testée sur le jeu de données "Cleveland".

Après avoir analysé, nettoyé, et divisé ces données, nous avons opté pour la gestion du déséquilibre des

classes de l’ensemble d’apprentissage à l’aide de SMOTE-NC, suivi d’une normalisation des données

numériques, puis d’une sélection des caractéristiques les plus significatives grâce à MRMR. Enfin, nous

avons entraîné un modèle d’apprentissage ensembliste avancé, qui s’agit de "StackingClassifier" qui a

combiné les prédictions de NB et KNN en utilisant LR.
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Une fois que l’implémentation de notre méthode est terminée, nous avons évalué ses performances

avec des métriques calculables à partir de la matrice de confusion, notamment l’exactitude, la précision,

le rappel, et la F1-mesure en plus de l’AUC et de la courbe ROC.

A cela, s’ajoute l’évaluation de trois (03) autres expérimentations : méthode proposée sans SMOTE-

NC, sans MRMR et enfin sans SMOTE-NC ni MRMR.

De ce fait, notre approche s’est avérée la plus performante même par rapport à de nombreuses

méthodes présentées dans l’état de l’art, utilisant le même ensemble de données avec une classification

binaire. Ceci, nous a permis de valider l’importance des techniques combinées ainsi que l’efficacité de

notre proposition.

Plusieurs travaux de la littérature possèdent des lacunes, comme le manque de gestion de déséqui-

libre des classes. Bien que notre méthode ait démontré de bons résultats en répondant à quelques-uns

de ces défis, elle présente également quelques limites, comme la restriction du jeu de données utilisé.

Ceci ouvre des perspectives à de nouvelles recherches utilisant des ensembles de données volumineux

avec d’autres techniques plus avancées. Ces techniques peuvent être en matière de gestion du déséqui-

libre, de sélection des caractéristiques, ou d’optimisation des hyperparamètres avec des algorithmes

plus adéquats aux jeux de données massifs.

Nous recommandons également d’utiliser des méthodes permettant d’expliquer les résultats des

modèles de ML comme SHAP, ce qui soutient la confiance clinique, surtout dans ce secteur à risque,

afin d’intégrer un modèle plus performant dans un système que les professionnels de santé peuvent

utiliser pour prendre des décisions plus précises.

Nous souhaitons aussi tester notre approche dans un autre domaine moins sensible et d’évaluer ses

résultats.

Pour conclure, ce projet était une très bonne expérience durant laquelle nous avons pu mettre en

pratique nos modestes connaissances acquises pendant notre formation. Nous avons également appris

beaucoup de choses malgré les difficultés que nous avons rencontrées. C’était un travail que nous avons

réalisé avec patience et nous espérons que cela a apporté un avantage et qu’il sera un nouveau départ

pour les futures recherches en informatique médicale et en prédiction des maladies cardiovasculaires

en particulier.

« Le secret d’avancer, c’est de commencer » Mark Twain.
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