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Résumé

Le cancer du sein est une maladie courante qui touche principalement les femmes, causée par
la perturbation de certaines cellules qui se multiplient souvent et forment une masse appelée
tumeur. Dans la plupart des cas, le développement du cancer du sein prend plusieurs mois
voire plusieurs années. Récemment, des techniques d'apprentissage automatique (ML) ont été
utilisees en biomédecine et en informatique pour prendre des decisions en termes de
diagnostic et d'analyse afin de lutter contre le cancer du sein. Ce travail de recherche propose
un modeéle ML pour classer les patients en deux catégories (bénignes ou malignes). Pour ce
faire, nous avons comparé les performances entre différents algorithmes d'apprentissage
automatique : Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB) et k plus proches voisins
(KNN) dans des ensembles de données sur le cancer du sein (WDBC) accessibles au public.
L'objectif principal est d'évaluer I'exactitude de la classification des données par rapport a
I'efficacité de chaque algorithme en termes d'exactitude, de précision, de sensibilité et de
spécificité. Les résultats expérimentaux montrent que SVM donne la plus grande précision
(99%).
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Abstract

Breast cancer is a common disease that affects mostly women, caused by the disruption of
some cells that often multiply and form a mass called a tumor. In most cases, the development
of breast cancer takes several months or even years. Recently, machine learning (ML)
techniques have been used in biomedicine and informatics to make decisions in terms of
diagnosis and analysis in order to combat breast cancer. This research work proposed an ML
model to classify patients into two categories (benign or malignant). To achieve this we
compared the performance between different machine learning algorithms: Support Vector
Machine (SVM), Naive Bayes (NB) and k-NearestNeighbors (kNN) in publicly available
breast cancer (WDBC) datasets.

The main objective is to assess the correctness of the data classification with respect to the
effectiveness of each algorithm in terms of accuracy, precision, sensitivity and specificity.
Experimental results show that SVM gives the highest accuracy(99%).
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Introduction Générale

Le cancer est I'un des problemes de santé publique les plus importants au monde, le cancer du
sein est le type de cancer le plus courant chez les femmes. Il affecte habituellement les
femmes de plus de 50 ans. Cependant, les femmes de tous &ges peuvent avoir un cancer du
sein et, dans de rares cas, le cancer du sein peut aussi affecter les hommes. Toutes les femmes
qui ont entre 50 et 70 ans devraient étre regulierement examinées dans le cadre du programme
de dépistage du cancer du sein du NHS (Le National Health Service). Les femmes plus jeunes
ayant un risque élevé de cancer du sein peuvent aussi bénéficier du dépistage. La détection
des anomalies médicales reste un probléme majeur dans I’évaluation des maladies. Le

domaine médical profite également des avancées en détection d’anomalies. (Desponds, 2014)

Il est tres important que les femmes examinent réguliérement leurs seins pour détecter toute
anormalité, et qu’elles fassent examiner tout changement par leur médecin.Dans ’esprit de la
plupart des gens, il n’ya pas de diagnostic plus effrayant que le cancer. Le cancer est souvent
considéré comme une maladie incurable non diagnostiquée et incroyablement douloureuse.
Cette vision effrayante peut étre exagérée, il ne fait aucun doute que le cancer est une maladie
grave, mais la réalité est que divers cancers peuvent aujourd’hui étre traités, éliminés ou
ralentis(Chaumet, 2019). Avec les progrés scientifiques en matiére de détection et de
diagnostic, il y a plus d'espoir que de désespoir dans la plupart des cas de cancer.La recherche
sur le cancer ne se limite pas aux domaines de la médecine et de la biologie. De nombreux
domaines sont concernés par cette recherche, tels que la chimie, la biochimie et la
physiologie.

Ces dernieres années, le domaine de L'intelligence artificielle et les techniques d'apprentissage
automatique ont joué un réle majeur dans des domaines medicaux tels que la détection
assistée par ordinateur. Ce travail combine une approche traditionnelle d'apprentissage
machine avec une approche d'apprentissage profond pour augmenter l'efficacité de la
détection du cancer de sein. Les techniques d'apprentissage en profondeur peuvent s'avérer un
outil informatique utile pour modéliser le comportement de I'expert, améliorer la précision de

la classification et devenir une norme universelle pour les médecins.

13



Motivation et énoncé du probleme

Le diagnostic d’un cancer nécessite la réalisation de plusieurs examen cliniques, biologiques

et données pour voir si la personne avait un cancer du sein ou non.

Dans l'esprit de la plupart des gens, il n'y a pas de diagnostique plus effrayant de cancer. Le
cancer est souvent considéré comme une maladie incurable non diagnostiquée et
incroyablement douloureuse. Cette vision effrayante peut étre exagérée, il ne fait aucun doute
que le cancer est une maladie grave, mais la réalité est que divers cancers peuvent aujourd'hui
étre traites, éliminés ou ralentis. Avec les progres scientifiques en matiere de détection et de

diagnostic, il y a plus d'espoir que de désespoir dans la plupart des cas de cancer.

Ces derniéres années, le domaine de l'intelligence artificielle a amélioré la précision et la
rapidité du diagnostic, tout en facilitant la prise de décision clinique et en menant a de
meilleurs résultats pour la santé.L'idée générale de ce projet est de combiner une approche
ML classique traité par des algorithmes supervisé pour détecter I’anomalie a partir d’une base
de données WDBC.

Questions de Recherche

Notre travail consiste a étudier et comparer un ensemble de méthodes d'apprentissage
automatique que nous avons découvert pendant notre étude de I'état de l'art dans la
communauté de la détection de cancer de sein telle que : LR (Logistic Regression), SVM
(Support Vector Machine), NB (Naive Bayes), K-NN (K-Nearest Neighbors), MLP
(Multiplayer perceptron), en utilisant différentes caractéristiques du WDBC pour comparer les
méthodes d'apprentissage automatique, suivis d'une discussion des résultats obtenus. Nous
tentons donc de faire une évaluation de la performance de plusieurs techniques
d'apprentissage machine. Alors le probleme quise pose ¢’est quoi le modéle le plus fréquent
parmi les algorithmes d’apprentissage supervisé qui donne un résultat optimal pour la
détection ?

Cette étude tente de répondre a ces questions qui circulent dans cette organisation.

14



Structure du mémoire

Le mémoire est structuré comme suit :
e Le chapitre 1 :C’est une présentation des géneralités sur le cancer de sein.
e Le chapitre 2 :On présente Les méthodes utilisées pour la classification du cancer
de sein.
e Le chapitre 3 : Description de la base de données utilisée et les techniques de
prétraitement que nous avons utilisées suivi par le résultat final.

e Une conclusion et des perspectives futures concluent ce mémoire.

15



1 Chapitre 1 : Généralités sur le cancer

1.1 Introduction générale

Le Cancer contient un ensemble de maladies qui se caractérisent par
la multiplication et la propagation anarchique de cellules anormales. Si les cellules
cancéreuses ne sont pas ¢liminées, 1’évolution de la maladie va mener plus ou moins

rapidement au déces de la personne touchée.

Une tumeur est une masse formée de cellules qui peuvent étre malignes ou bénignes. Parmi
ces cancers, le cancer du sein qui est devenu un probléme de santé publique majeur avecune

réelle urgence d’intervention et de prise en charge.

En Algérie, on assiste a une véritable transition épidémiologique marquée par I'amorce de la
transition démographique, l'augmentation de I'espérance de vie, la transformation de
L'environnement et les changements de mode de vie. D’ailleurs, depuis quelques années le

cancer du sein est devenu un véritable probleme de santé publique dans notre pays.

1.2 Qu’est-ce-que le cancer du sein ?

Les femmes sont plus touchéespar ce cancer que les hommes qui possede aussi cet organe,
Les seins chez la femme renferment des glandes mammaires, qui sont responsables de la
production du lait maternel pour assurer l'allaitement des nouveau-nés. C’est pourquoi les

seins sont des organes accessoires de 1’appareil reproducteur féminin.
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Figure 1-1 : Anatomie du sein a) chez I'nomme et b) chez la femme

Les seins occupent la partie antéro-supérieure du thorax en avant des muscles pectoraux. Ils
ne contiennent pas de muscles et sont soutenus par des ligaments.

Le sein correspond a 1’organequi appartienta la glande mammaire (glande exocrine) qui se
développe a partir de la puberté chez la femme.

Le sein est fait de (graisse, tissu conjonctif, glandes et de canaux).

1-La glande mammaire : Est une masse de densité variable, organisée en une vingtaine de
lobes. Les glandes produisent du lait quand elles sont stimulées par les hormones de la femme
en cours de grossesse.

2- Les lobes : Sont des groupes de glandes qui produisent le lait, Ils sont séparés et maintenus
par du tissu « conjonctif et adipeux ». Chaque sein comporte de 15 a 25 lobules. (Figurel.1)
3-Les ligaments : Sont des bandes serrées de tissu conjonctif qui soutiennent les seins. Ils
traversent le sein de la peau jusqu'aux muscles ou ils se fixent au thorax.

4-Les canaux : Sont des tubes qui transportent le lait des lobules au mamelon.

5-Le mamelon : Est la région située au centre de 1’aréole et d’ou sort le lait a une extrémité.
Le mamelon est fait de fibres musculaires. Quand ces fibres se contractent, le mamelon durcit,
ou pointe vers 1’extérieur.

6-L’aréole : Est la surface ronde, rosée ou brunatre qui entoure le mamelon. Elle contient de
petites glandes qui liberent, ou sécrétent, une substance huileuse qui agit comme lubrifiant

pour le mamelon et I’aréole.(Vandenbossche, 2016)
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1.3 Les symptomes :

Le médecin spécialiste doit absolument vous examiner si vous avez de tels symptémes. La
plus-part du temps, les femmes touchées découvrent elles -mémes au niveau de la poitrine
quelque chose d’anormal Dans neuf cas sur dix, ces troubles ne sont pas dus a un cancer.
Un dessymptdmessuivants peuvent étre un signe révélateurd’un cancer du sein :

e Nodosité dure ou solide dans le sein ou le creux axillaire.

e Modification de la peau : notamment rougeurs ou aspect en peau d’orange.

e Ecoulement du mamelon.

e Rétraction ou aspect bombé (épaississement) de la peau ou du mamelon.

1.4 Les Traitements :

Si vous avez découvert un cancer du sein, 1’équipe soignante décident d'entamer un
traitement, il existe plusieurs moyens pour traiter le cancer du sein:

Chirurgie : Les types de chirurgie qu’on vous proposera dépendront surtout des facteurs
suivants :

e Taille et emplacement de la tumeur.

e Taille du sein atteint.

e Propagation du cancer aux ganglions lymphatiques.

e Traitements déja recus pour le cancer du sein.

e Radiothérapie : Lors de la radiothérapie externe, on a recours a un appareil pour
diriger la radiation a travers la peau vers la tumeur et le tissu qui I’entoure.

e Chimiothérapie :La chimiothérapie est un traitement courant du cancer du sein.
On DI’administre souvent apres la chirurgie d’un cancer du sein précoce afin de
réduire le risque de réapparition de la maladie.

e Hormonothérapie :On administre souvent une hormonothérapie pour traiter le
cancer du sein dont les récepteurs hormonaux sont positifs. Les femmes
ménopausees regoivent des médicaments hormonaux différents de ceux qu’on
administre aux femmes pré-ménopausées.

e Immunothérapie :L’immunothérapie aide a renforcer ou a rétablir la capacité du
systtme immunitaire a combattre le cancer. On [D’appelle parfois thérapie

biologique.On peut administrer une immunothérapie pour :

18



o Détruire les cellules du cancer du sein.
e Interrompre la croissance et la propagation des cellules cancéreuses du sein.

e Maitriser les symptoémes du cancer du sein métastatique.

1.5 Les causes et les Facteurs de risques

Quelques facteurs augmentent le risque d'apparition du cancer du sein. Les plus importants ne
sont pas modifiables :

Age : Le risque augmente sensiblement aprés 50 ans, mais la femme plus jeune peut étre
également touchée

Antécédents familiaux : les femmes dont les sceurs, les méres ou les filles ont un cancer du
sein présentent un risque plus important. En particulier si les membres de la famille sont
atteints avant I'age de 50 ans.

Predispositions héréditaires : environ 5 a 10 % de tous les cancers du sein sont déclenchés
par une prédisposition héréditaire. Les femmes concernées sont souvent malades avant 50 ans.
Meétabolisme hormonal naturel : le risque de cancer du sein est légerement plus élevé chez
les femmes dont la premiére menstruation s’est produite avant 1’dge de 12 ans, dont la
derniére a eu lieu aprés 1'age de 55 ans, chez les femmes qui n’ont pas d’enfants ou qui ont
accouché apres 1’age de 30 ans. Le mode de vie joue également un rdle. Les facteurs suivants
peuvent légérement augmenter le risque:

Le traitement hormonal pour les troubles liés a la « ménopause,la prise de la pilule
contraceptive,le tabagisme,la consommation excessive d’alcool,l’obésité, une alimentation

déséquilibree riche en lipides,le manque d’activité physique ».
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Figure 1-2 : les facteurs de risque du cancer du sein.(wiliam, 2020)

1.6  Tests diagnostiques

Pour diagnostiquer un cancer du sein, on a recours en premier lieu a deux procédés:

La mammographie (radiographie du sein) : La mammographie est une radiographie a faible
dose du sein. L'image obtenue est appelée cliché mammaire. Elle peut aider a détecter des
tumeurs cancéreuses (malignes) et des tumeurs non cancéreuses (bénignes) dans le sein. Les
images donnent des informations sur la nature, I’emplacement et la taille d’un nodule.

La biopsie (prélévement d’un échantillon de tissu) : Lors de la biopsie, le médecin préléve a
I’aide d’une aiguille ou d’un trocart a biopsie (instrument médical en forme de poingon) des
¢échantillons de tissu du nodule suspect, que 1’on analyse ensuite au microscope.

Parfois par une IRM (L’imagerie par résonance magnétique)(lssy-les-Moulineaux, 2018)
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, on a donné les généralités sur le cancer du sein dans lequel s'inscrit le cadre
de cemémoire. Nous avons parlé du cancer en tant que maladie, puis nous avons abordé les
facteurs de risque du cancer du sein, les moyens de dépistagedela maladie et les symptémes
qu'elle peut provoquer chez la personne touchée. Ensuite,nous nous sommes intéressés au

diagnostic et le traitement de cette maladie.
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2 Chapitre 2 : L'état de I'art des méthodes
de classification

2.1 Introduction :

Ce chapitre donne un apercu des bases théoriques pertinents a I'apprentissage automatique on
fait un état de I’art qui donne une vision générale sur les méthodes de classification.

L'apprentissage machine est le domaine s’applique a comprendre et générer la faculté¢ de
l'apprentissage humain d’aprés d’un systeme artificiel. Il s'agit, trés schématiquement, de
concevoir (des algorithmes et des méthodes) permettant d'extraire I'information adéquate de
données, ou d'apprendre des comportements a partir d'exemples. Ainsi, le but essentiel de ML
est de construire la relation entre les objets et leurs catégories pour la prédiction et la
découverte des connaissances (Mohamed Bouguessa, 2015). Nous allons a présent decrire
les principaux algorithmes du Machine Learning qui vont nous permettre de réaliser cet
apprentissage.Nous distinguons deux partie « lI'apprentissage supervisé et de I’apprentissage

non supervisé ». Dans ce projet, nous n'aborderons que 1’apprentissageMachine supervise.

Apprentissage Machine

! !

Apprentissage ApprentissageNon-Supervisé
l -
Classification Regression Cluslterlng
-SVM. -Arbre-décessions. -K-Means.
-NB. -SVR. -Réseau-
Neurone.
-kNN. -Réseau de

Figure 2-1 : Taxonomie de model d’apprentissage Automatique.
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2.2 Les Concepts et les terminologies de base :

L'apprentissage automatique (ou artificiel) (machine-Learning en anglais) est un des
champs d'é¢tude de l'intelligence artificielle. Il fait référence a la capacit¢ d’un systéme a
acquerir et intégrer de facon autonome des connaissances (Karpagavalli, et al., 2009).
L'apprentissage automatique fait référence au developpement, I'analyse et I'implémentation de
méthodes qui permettent & une machine (au sens large) d'évoluer et de remplir des taches
associées a une intelligence artificielle grdce a un processus d'apprentissage. Cet
apprentissage permet d'avoir un systeme qui s'optimise en fonction de I'environnement, les
expériences et les résultats observés (A. Cornugjols, 2002).Les méthodes de I’apprentissage
automatique forment une classe de techniques attrayantes pour 1’accomplissement des taches
d’extraction de connaissances évoquées. Bien choisis, ces outils peuvent &tre amenés a

accompagner, voire a remplacer I’opérateur humain.

2.3 Pré-traitements des données :

Le prétraitement des données est I'une des taches d'exploration de données les plus courantes.
Il implique un processus d'exploration de données qui prépare les données et les convertit
sous une forme appropriée. Le prétraitement des données vise a réduire la taille des données, a
trouver des relations entre les données, a normaliser les données, a supprimer les valeurs
aberrantes et a extraire des caractéristiques des données. Il comprend plusieurs technologies
telles que le nettoyage, l'intégration, la transformation et la réduction des données (Bhaya,
2017).

2.4 Normalisation :

La mise a I'échelle des caractéristiques est une technique utilisée pour normaliser la gamme de
variables indépendantes ou de caractéristiques de données. Dans le prétraitement des données,
également connu sous le nom de normalisation des données, il est généralement utilisé dans

I'étape de prétraitement des données.
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2.5 La Classification :

Nous utilisons I'ensemble de données d'apprentissage pour obtenir de meilleures conditions
aux limites qui peuvent étre utilisées pour déterminer chaque catégorie cible. Une fois les
conditions aux limites déterminées, la tache suivante consiste a prédire la catégorie cible.
L'ensemble du processus est appelé classification. Il existe deux types de classification,
supervisee et non supervisée. Dans la classification supervisee, des connaissances prédéfinies
disponibles sont nécessaires, tandis que dans la classification non supervisée, parfois appelée
analyse de données en cluster ou exploratoire, il n'est pas nécessaire de disposer de données

étiquetées prédefinies (Agrawal, et al., 2004).

2.5.1 Apprentissage Non-supervisé :

Dans le clustering, la catégorie de I'objet est inconnue, Cependant, nous connaissons les
régles a classer, et nous connaissons aussi les caractéristiques (variables indépendantes) qui
peuvent décrire la classification de I'objet. Il n'y a pas d'exemple de formation pour Vvérifier si
la classification est correcte. Par conséquent, les objets sont simplement affectés a des

groupes en fonction de régles données.

2.5.2 Apprentissage Supervisé :

L'apprentissage supervisé est de construire un modele incisif de la distribution des étiquettes
de classe en termes de caractéristiques prédictives. Le classificateur résultant est ensuite
utilisé pour attribuer des étiquettes de classe aux instances de test ou les valeurs des
caractéristiques prédictives sont connues, mais la valeur de I'étiquette de classe est inconnue
(Kotsiantis et al., 2006).En autre terme L'apprentissage supervisé a pour but d'établir des
regles de comportement apartir d’une base de données contenant des exemples de cas déja
étiquetés. La base dedonnées est en principe un ensemble de couples entrées / sorties {(X,
Y)}. Le but estd'apprendre a predire pour toute nouvelle entrée X, la sortie Y, (Bellaterra,
2013).Dans I'apprentissage supervisé illustré a la figure 2.2, I'apprenant dispose de deux
ensembles de données, un ensemble d'apprentissage et un ensemble de test. L'idée est que les

apprenants « apprennent » a partir d'un ensemble d'exemples étiquetés dans I'ensemble
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d'apprentissage afin qu'ils puissent identifier les exemples non étiquetés dans I'ensemble de

test avec la plus grande précision possible (Learned-Miller, 2014)

*
Err

» Sélection de l'algorithme

A
Non Ok Oui Classificateur

Figure 2-2 : : Les processus d'apprentissage automatique supervisé.

2.5.3 Les modeles d’apprentissage supervisé :

Nous utilisons I'ensemble de données d'apprentissage pour obtenir de meilleures conditions
aux limites qui peuvent étre utilisées pour déterminer chaque catégorie cible. Une fois les
conditions aux limites déterminées, la tache suivante consiste a prédire la catégorie cible.
L'ensemble du processus est appelé classification. Il existe deux types de classification,
supervisée et non supervisée. Dans la classification supervisée, des connaissances prédéfinies
disponibles sont nécessaires, tandis que dans la classification non supervisée, parfois appelée
analyse de données en cluster ou exploratoire, il n'est pas nécessaire de disposer de données

étiquetées prédéfinies (Agrawal, 2004).



L'analyse de régression est largement utilisée pour la prévision, la compréhension des
variables indépendantes liees a la variable dépendante et I'exploration de la forme de ces
relations. Dans des circonstances limitées, I'analyse de régression peut étre utilisée pour
déduire la relation causale entre la variable indépendante et la variable dépendante. La
fonction logistique est une courbe en forme de S qui peut prendre n’importe quel nombre réel

et le mapper en une valeur comprise entre 0 et 1, mais jamais exactement a ces limites. (Jason,

2013)

—_

= wmo@ =@ @ =@ =
oW o ~om w0
T

Figure 2-3 : La fonction logistique (sigmoides).(Wikipedia., 2005)

La méthode de classification naive de Bayes est un algorithme d'apprentissage automatique
supervisé qui classe un ensemble d'observations selon les régles déterminées par I'algorithme
lui-méme. L'outil de classification doit d'abord étre entrainé sur un ensemble de données
d'entrainement, qui affiche la catégorie attendue en fonction de l'entrée. Dans la phase
d'apprentissage, l'algorithme développe ses régles de classification sur cet ensemble de

données et les applique a la classification de I'ensemble de données prédit dans la deuxiéme
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étape. Le classificateur NB signifie que la classe des données d'apprentissage est connue et
fournie. La classification NB a obtenu des résultats remarquables dans de nombreuses
applications quotidiennes, ce qui en fait l'algorithme préféré des outils d'apprentissage
automatique (BENZAKI, 2016-2017).

La base de la classification NB est le théoréeme de Bayes, qui simplifie I'hypothese
d'indépendance entre toutes les paires de variables, qui est appelée naive (Sung, 2019). Le
théoreme de Bayes énonce la relation suivante, étant donné la variable de classe y et le

vecteur de fonction dépendante x_1 a x_n (Godé, 2020)

P(A)P(B/A)

PAB) = —5

P(A/B) : Est la probabilité postérieure de classe (y, cible) donnée prédicteur (x, attributs).
P(A) : est la probabilité a priori de classe.
P(BI/A) : est la vraisemblance qui est la probabilité du prédicteur de la classe donnée.

P(B) : est la probabilité a priori du prédicteur.

Début

Extraction de caractéristique,
valeur de décision,
échantillon de donnée pour
lequel une prédiction est
!

Indice de décision

Probabilité de chaque
caractéristique d’entrée Fin
étant donné une valeur i

de décision spécifique

Figure 2-4 : Organigramme de I’algorithme Naive Bayes.
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SVM est une technique de classification ML supervisée couramment utilisée dans le domaine
du diagnostic et du pronostic du cancer. SVM sépare les catégories en sélectionnant des
échantillons clés de toutes les catégories appelés vecteurs de support et en générant une
fonction linéaire qui utilise ces vecteurs de support pour les diviser aussi largement que
possible (Dana Bazazeh, 2016).

Support Vector Machines (SVM) a été initialement développé par Vapnik et ses collégues
dans les années 1960 sur la base de la théorie de I'apprentissage statistique de Vapnik &
Chervonenkis en 1992. La SVM a été appliquée avec succes a de nombreuses applications,
notamment la reconnaissance de I'écriture manuscrite, la prédiction de séries chronologiques,
la reconnaissance vocale, les problémes de séquence de protéines, le diagnostic du cancer du
sein, etc.

L'algorithme de SVM repose sur le vecteur de support, qui est I'ensemble de données le plus
proche de la limite de décision, ce qui rend SVM différent des autres technologies. En effet, la
suppression d'autres points de données plus éloignés de I'nyperplan de décision ne modifie pas
la limite comme la suppression des vecteurs de support (Md. Toukir Ahmed,
2020).L'algorithme SVM est un classificateur dit linéaire, ce qui signifie que dans des
conditions parfaites, les données doivent étre linéairement séparables. Il permet de trouver le

meilleur séparateur (ligne, plan ou hyperplan) qui sépare le mieux les deux types

Margin

Support

v

X-Axis

Figure 2-5 : Principe de Classification en SVM (support Vecteur Machine).
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2.5.3.4 K-Nearest Neighbors :

Le K Nearest Neighbors est une méthode de classification supervisée intuitive, souvent
utilisée en apprentissage automatique. Il s'agit d'une généralisation de la méthode du plus
proche voisin (NN). NN est un cas particulier de KNN La méthode K plus proche voisin
(KNN) a été largement utilisée dans les applications d'exploration de données et
d'apprentissage automatique en raison de sa mise en ceuvre simple et de ses performances
exceptionnelles. Cependant, il a été prouvé que la définition de toutes les données de test a la
méme valeur dans la méthode KNN précédente rend ces méthodes peu pratiques dans les
applications pratiques.

Supposons qu'il y ait deux catégories, la catégorie A et la catégorie B, et que nous ayons un
nouveau point de données x1, donc a laquelle de ces catégories le point de données
appartiendra. Afin de résoudre ce genre de probléme, nous avons besoin d'un algorithme K-
NN. Avec l'aide de K-NN, nous pouvons facilement identifier la catégorie ou la catégorie d'un

ensemble de données spécifique. Considérez I'image suivante :

q <> 0 CT>

A

\ Category B \ Category B

New data point Mew data point
K-NN assigned to
Category 1

Category A ) Category A >

Figure 2-6 : le fonctionnement de K-NN pour un apprentissage automatique.

Le fonctionnement de K-NN peut étre expliqué sur la base de I'algorithme suivant :
Etape 1 : Sélectionnez K voisins

Etape 2 : Calculer la distance euclidienne du nombre voisin K
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Etape 3 : Selon la distance euclidienne calculée, prenez K voisins les plus proches.

Etape 4 : Parmi les k voisins, comptez le nombre de points de données dans chaque catégorie.
Etape 5 : Attribuez le nouveau point de données a la catégorie avec le plus grand nombre de
VoIsins.

Etape 6 : Notre modeéle est prét.

Le MLP est basé sur la procedure de supervision illustrée a la figure2.7 c'est-a-dire que le
réseau construit un modéle basé sur des échantillons de données avec production. La
relation entre le probléme et la solution peut étre trés générale, par exemple, simuler la
richesse des espéces en termes de qualité d'habitat (entrée) ou d'abondance animale
(sortie) (Brahim, 2016-2017).

Entrées

Troisiéme
couche

couche
Seconde

couche

Couches
cachées

Figure 2-7: Schéma d'un réseau de neurones feedforward a trois couches, avec

une couche d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie.
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Il s'agit de travaux de recherche réalisés dans un domaine biomédical lié a la classification des
cancers, en particulier du cancer du sein en utilisant des algorithmes d'apprentissage
automatique (supervised learning).

La Recherche sur I'algorithme de régression logistique des données de diagnostic du cancer
du sein par apprentissage automatique a utilisé un algorithme de régression logistique pour
classer l'ensemble de données de patientes atteintes d'un cancer du sein, I'ensemble de
données a été obtenu du référentiel UCI Wisconsin. L'auteur a d'abord utilise les
33caractéristiques de I'ensemble de données pour entrainer le modéle et a finalement obtenu
une précision de 90 %. Ensuite, l'auteur, & l'aide d'une technique de sélection de
caractéristiques, a extrait deux caractéristiques principales des 33, a savoir la texture
maximale et le périmetre maximal pour atteindre une précision de 96,5%, ce qui est une
amélioration par rapport au résultat obtenu a partir des 33 caractéristiques. En 2012,(Yusuff,
2012)

Les données de la mammaographie ont été utilisées par le modele de régression logistique pour
prédire le facteur de risque de I'histoire du patient, la prédiction de la régression logistique est
utilisée pour vérifier le pronostic des médecins et sont également utilisés pour corriger les
prédictions incorrectes. Les travaux des auteurs peuvent aider les radiologues a diagnostiquer
correctement le cancer du sein en utilisant la mammaographie et en se référant aux antécédents
de la patiente.

En utilisant Naive Bayesian comme classificateur sur I'ensemble de données du Wisconsin de
10 caractéristiques (Rashmi, 2016)a essayé d'estimer le succeés et I'erreur de l'algorithme de
classification et de prédiction lorsque les données sont choisies au hasard.

Le modéle Naive Bayes a montré un taux de réussite approximatif de 85 % a 95 % et un taux
d'erreur de 10 a 15 % pour la classification et la prédiction.(Amrane, 2018)Dans leurs travaux
de recherche, ont utilise deux modeles d'apprentissage automatique : Naive Bayesian et K
Nearest voisin pour classer I'ensemble de donnees d'origine sur le cancer du sein du référentiel
UCI Machine Learning.Leur objectif était de proposer lequel des deux est le plus efficace. En
utilisant le méme ensemble de données, ils y ont appliqué les différents algorithmes et en
utilisant la validation croisée comme mesure de performance. Le résultat a montré que KNN
avec 97,51% pour la précision est légerement meilleur que NB avec 96,19%. Cependant, les
auteurs ont suggéré qu'étant donné un ensemble de données plus important, le NB sera

probablement plus performant parce que KNN sera affecté par sa complexité temporelle.
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(Bazazeh & Shubair, 2016)Ont réalisé une étude comparative de trois algorithmes
d'apprentissage automatique populaires pour la classification du cancer du sein : Support
Vector Machine, Random Forest et Bayesian Network. 1ls ont également utilisé I'ensemble de
données original sur le cancer du sein du Wisconsin de I'UCI Machine Learning Repository.
Les auteurs ont utilisé la technique de validation croisée K fold comme mesure de validation
pour les classificateurs avec k = 10. Les parameétres utilisés pour leur comparaison étaient
I'exactitude, la précision, le rappel et TAUC ROC et aprés avoir effectué leur simulation sur
I'ensemble de données avec les trois classificateurs, leur Le résultat montre que SVM a les
performances les plus élevées en termes d'exactitude, de précision et de spécificité.
Cependant, ils ont déclaré qu'en termes de classification correcte des tumeurs, le RF avait la

probabilité la plus élevée.

En outre, (Gupta & Gupta, 2018) a effectué une analyse comparative de trois techniques
d'apprentissage automatique largement utilisées, a savoir : le perceptron multicouche (MLP),
I'arbre de décision (C4.5), la machine a vecteurs de support (SVM), le voisinage le plus
proche (KNN) réalisée sur un ensemble de données sur le cancer du sein du Wisconsin pour
prédire la récidive du cancer du sein.L'objectif principal de leur travail était d'obtenir le
meilleur classificateur des quatre en termes d'exactitude, de précision, de rappel et de R2.
Dans leur travail, ils ont conclu que la MLP était plus performante que d'autres techniques, et
en plus, lorsque la métrique de validation croisée 10 fois était utilisée dans la prédiction du
cancer du sein, la MLP avait également de meilleures performances.(Bahaj, 2019)Dans leurs
travaux de recherche, ont appliqué quatre techniques d'apprentissage automatique, a savoir
SVM, RF, Naive Bayes et K-NN sur lI'ensemble de données sur le cancer du sein du
Wisconsin du référentiel d'apprentissage automatique de I'UCI. Les auteurs ont utilisé le
logiciel Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) pour la simulation de

I'algorithme. Dans leurs résultats, SVM avait la performance globale en termes d'efficacité.
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2.7 Conclusion :

L'apprentissage automatique est un paradigme important et largement utilisé pour de
nombreux problémes. Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les techniques de ML
classiques et avancées. En particulier, nous avons présenté les déférents modeles
d’apprentissage supervisé. La technologie ML est une bonne solution a de nombreux
problémes médicaux (tels que la détection du cancer du sein). Cependant, nous sommes

encore loin de résoudre ce probléme.
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3 Chapitre 3 : Conception et
Implémentation

3.1 Introduction :

Dans ce chapitre La premiere partie est une description de la base desdonnées, puis nous
comprend le cadre mis en ceuvre et les résultats avec le langage de programmation utilisé
depuis la phase de prétraitement jusqu'a la phase d'apprentissage et de validation des modéles
de prédiction. Des captures d'écran des résultats sont présentées pour appuyer notre cadre

proposé.

3.2 Architecture du systeme :

L’Architecture de notre systéme de détection du cancer du sein a 1’aide des Algorithmes

d’ Apprentissage Machine est la suivante :

[ Collecte des données ]

Pré traitement Des données

l

Normalisation

l

{ Classification des algorithmes J

[ Evaluation de la Performance (matrice de confusion, précession, recall, f1-score) ]

Figure 3-1 : Architecture de systeme pour ['apprentissage machine.
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Le cadre proposé comprend les modules suivants : la collecte de données, I'étape de pre-
traitement qui implique le traitement des données manquantes, la formation et le test des
modeles d'apprentissage automatique et enfin, I'analyse et la comparaison des performances.

La figure 3.1 illustre le cadre proposé, les données sont collectées a partir du référentiel
d'apprentissage automatique en ligne de I'UCI. Les données collectées seront prétraitées, le
prétraitement est effectué de maniere a gérer les valeurs manquantes dans les données et une
technique de mise a I'échelle des caractéristiques est utilisée pour normaliser les données. Les
données sont divisées en un ensemble d'apprentissage (70 %) et un ensemble de test (30 %).
La formation est utilisée pour former les quatre modeles de prédiction, tandis que I'ensemble
de test est utilisé & des fins de validation.A l'aide de ces mesures de performance, qui sont la

précision, le rappel et le score f1, les quatre modéles de prédiction sont évalués et comparés.

Le modele proposé a été implémenté a l'aide de google Colab avec un environnement de
programmation python3, qui posséde une bibliothéque d'apprentissage automatique (SciKit
Learn),L’un des principaux avantages de l'utilisation de Colab est qu'il contient la plupart des
bibliothéques courantes nécessaires al'apprentissage automatique
tellesque (TensorFlow, Keras, ScikitLearn, OpenCV, numpy, pandas, etc). SciKit Learn
prend en charge tous les algorithmes d'apprentissage automatique existants utilisés pour la
classification, ainsi qu'un bon nombre de packages pour les techniques de prétraitement des
données et les mesures de performance d'apprentissage automatique.

Ce langage présente des avantages majeurs par rapport aux autres en raison de sa flexibilité,
étant donné la sortie apres la convergence de I'étape d'apprentissage, la facilité de tracage des

graphiques et des diagrammes.

Google fournit également gratuitement le GPU (unité de traitement graphique) et le TPU
(unité de traitement du tenseur). Ces accélérateurs matériels vous permettent d'exécuter des

opérations d'apprentissage automatique lourdes sur de grands ensembles de données beaucoup
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plus rapidement que n'importe quel environnement local. Colaboratory, souvent raccourci en
"Colab", est un produit de Google Research. Colab permet a n'importe qui d'écrire et
d'exécuter le code Python de son choix par le biais du navigateur. C'est un environnement
particulierement adapté au machine learning, a l'analyse de données et a I'éducation. En
termes plus techniques, Colab est un service hébergé de notebooks Jupyter qui ne nécessite
aucune configuration et permet d'accéder gratuitement a des ressources informatiques, dont
des GPU. L'utilisation de Colab est gratuite.

3.4 Description de la base de données

Nom de la base de données :Wisconsin diagnostic breast cancer (WDBC)
Les informations pertinentes : Il existe un total de 569enregistrements d'observation
comprenant 357 cas bénins (B) et 212 cas malins (M). Le fichier de données est disponible

sur le serveur de I'Université du Wisconsin a l'adresse http://ftp.cs.wisc.edu/math-prog/cpo-

dataset/machine-learn/cancer/WDBC/WDBC.dat. Comme cette source manquait de noms de

colonnes, les noms provenaient d'une version mise a jour qui ne pouvait étre téléchargée que
manuellement a I'adresse https://www.kaggle.com/uciml/breast-cancer-wisconsin-data. 1l y a
33 colonnes de données comprenant l'identification, le diagnostic et trois groupes de dix
variables. Les valeurs statistiques moyennes pour les dix variables ci-dessous sont rapportées
dans les colonnes 3-12.
Nombre de malade : 569
Nombre d’attributs : 33
Information des attributs :

e ID nombre

e Diagnostique : (M= malignant, B= benign)

e Radius(rayon) : la distance entre le bord du cancer et le centre.

e Texture(texture) : écart type des valeurs d'échelle de gris.

e Perimeter (périmetre) : Est une mesure de taille du noyau cancéreux.

e Area(zone) : Est une mesure de la surface du cancer.

e Smoothness(douceur) : variation locale des longueurs de rayon.

e Compactness(compacite) : Est le rapport moyen entre le volume et la surface

du cancer.

e Concavity (concavite) :Est le niveau moyen de concavité du contour du cancer.
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o Sont le nombre moyen de partie enfoncée
du contour du cancer.
: Est le niveau de symétrie du cancer.

e Fractal dimension(dimension fractale) :approximation du littoral » - 1

La moyenne, I’erreur standard et la valeur minimale de ces caractéristiques ont été calculés
pour chaque donnée, ce qui a donné 30 caractéristiques. Par exemple, le champ 3 est le rayon
moyen(Mean radius), le champ 13 est le rayon SE(Raduis se), le champ 23 est le pire

rayon(Worst radius).

3.5 Prétraitement de la base des données :

Tous d’abord nous avons importé les librairies :

numpy as np
seaborn as sns
-t time
sklearn import svm
-t matplotlib.pyplot as plt
ort tensorflow as tf

.model selection import train test split
.preprocessing ir LabelEncoder

.preprocessing ir t standardscaler
.linear model i rt LogisticRegression
.metrics im curacy_score

.metrics ort classification report

Figure 3-2 : : Représente le code python utilisé pour implémenter I'apprentissage

du modele de régression logistique.

Les données teléchargees a partir du référentiel d'apprentissage automatique UCI se trouvent
sur ma machine locale dans ce répertoire "/content/drive/MyDrive/Memoire/rep 24 05 2021"
avec le nom de fichier data.csv. La programmation Python a une bibliothéque connue sous le
nom de Pandas, qui peut étre utilisée pour ouvrir et lire des fichiers a valeurs separées par des
virgules (CSV) et la figure 3.2 montre le code python utilisé pour lire dans notre fichier de jeu

de données
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print( data.head())

Dimension des données : (569, 33)
id diagnosis ... fractal dimension worst Unnamed: 32
842302 cao 0.118%0 NaN
842517 cao 0.08902 NaN
84300903 . 9.08758 NaN
84348301 . 0.17300 NaN
84358402 cao 0.07678 NaN

[5 rows x 33 columns]

Figure 3-3 : chargement de la base WDBC.

Quelque formule appliquer sur la base pour voir le contenue :

id diagnosis radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean smoothness_mean compactness_mean concavit

842302 17.99 10.38 122.80 1001.0 0.11840 0.27760
842517 20.57 17.77 132.90 1326.0 0.08474 0.07864
84300903 19.69 21.25 130.00 1203.0 0.10960 0.15980
84348301 11.42 20.38 77.58 386.1 0.14250 0.28380
84358402 20.29 14.34 135.10 1297.0 0.10030 0.13280

926424 0.11100 0.11590
565 926682 0.09780 0.10340
566 926954 0.08455 0.10230
567 927241 0.11780 0.27700

568 92751 0.05263 0.04362

569 rows x 33 columns

Figure 3-4 : : affichage de la base (WDBC).

On a deux types de données : float et int ,31 colonnes de type float et une colonne de type

integer.
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data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 569 entries, @ to 568
Data columns (total 33 columns):
Column Non-Null Count Dtype

non-null

diagnosis non-null object

radius_mean non-null floates4
texture_mean non-null float64
perimeter mean non-null float64
area_mean non-null float64
smoothness_mean non-null floate4
compactness_mean non-null float64
concavity mean non-null float64
concave points mean non-null float64
symmetry_mean non-null floate4
fractal_dimension_mean non-null floate4
radius se non-null float64
texture se non-null floate4
perimeter se non-null floate4

area_se non-null floatesa
smoothness se non-null floatea
compactness se non-null floatea
concavity_se non-null floatea
concave points_se non-null floates
symmetry se non-null floatea
fractal dimension se non-null floatea
radius_worst non-null floatea
texture_worst non-null floatea
perimeter worst non-null float64
area_worst non-null floatea
smoothness_worst non-null floatea
compactness_worst non-null floatea
concavity worst non-null floatea
concave points_worst non-null floatea
symmetry_worst non-null floatea
31 fractal dimension worst non-null floatea
32 Unnamed: 32 non-null floatea
dtypes: float64(31), inte4(1), object(1)
memory usage: 146.8+ KB

Figure 3-5 : Afficher plus informations sur la base (WDBC).

Pour La dimension de I’ensemble des données on a 569 lignes et 33 colonnes :

[19] data.shape

(569, 33)

Figure 3-6 : : Afficher la dimension du (WDBC).

On remarque que certaines patientes ont des données nulles et des données aberrantes pour
quelques caracteéristiques Les données nulles (les valeurs minimales de Conactivity_mean,
Concave point_mean, Conactivity se, Concave point_se, Conactivity Worst et concave

point_Worst égales a 0).
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° data.describe().T

id
radius_mean
texture_mean
perimeter_mean
area_mean
smoothness_mean
compactness_mean

concavity_mean

oncave points_mean

symmetry_mean
ictal_dimension_mean
radius_se
texture_se
perimeter_se
area_se
smoothness_se
compactness_se
concavity_se
concave points_se
symmetry_se
ractal_dimension_se

radius worst
texture_worst

perimeter_worst
area_worst

smoothness_worst
compactness_worst

concavity_worst
oncave points_worst

symmetry_worst
ictal_dimension_worst

Unnamed: 32

569.0
569.0
569.0
569.0
569.0
569.0
569.0
569.0
569.0

0.0

mean std

3.037183e+07 1.250206e+08

1.412728e+01 3.524049e+00

1.928965e+01 4.301036e+00

9.196903e+01 2.429898e+01

6.548891e+02 3.519141e+02

9.636028e-02  1.406413e-02

1.043410e-01 5.281276e-02

8.879932e-02 7.971981e-02

4.891915e-02 3.880284e-02

1.811619e-01
6.279761e-02
4.051721e-01
1.216853e+00
2.866059e+00
4.033708e+01
7.040979e-03
2.547814e-02
3.189372e-02
1.179614e-02
2.054230e-02
3.794904e-03

1.626919e+01
2.567722e+01

1.072612e+02
8.805831e+02
1.323686e-01

2.542650e-01

2.721885e-01

1.146062e-01

2.900756e-01
8.394582e-02
NaN

2.741428e-02
7.060363e-03
2.773127e-01
5.516484e-01
2.021855e+00
4.549101e+01
3.002518e-03
1.790818e-02
3.018606e-02
6.170285e-03
8.266372e-03
2.646071e-03

4.833242e+00
6.146258e+00

3.360254e+01
5.693570e+02
2.283243e-02

1.573365e-01

2.086243e-01

6.573234e-02
6.186747e-02
1.806127e-02

NaN

min
8670.000000
6.981000
9.710000
43.790000
143.500000
0.052630
0.019380
0.000000
0.000000

0.106000
0.049960
0.111500
0.360200
0.757000
6.802000
0.001713
0.002252
0.000000
0.000000
0.007882
0.000895

7.930000
12.020000

50.410000
185.200000
0.071170
0.027290
0.000000
0.000000
0.156500
0.055040
NaN

25%
869218.000000
11.700000
16.170000
75.170000
420.300000
0.086370
0.064920
0.029560
0.020310
0.161900
0.057700
0.232400
0.833900
1.606000
17.850000
0.005169
0.013080
0.015090
0.007638
0.015160
0.002248

13.010000
21.080000

84.110000
515.300000
0.116600
0.147200
0.114500
0.064930
0.250400
0.071460
NaN

50%
906024.000000
13.370000
18.840000
86.240000
551.100000
0.095870
0.092630
0.061540
0.033500

0.179200
0.061540
0.324200
1.108000
2.287000
24.530000
0.006380
0.020450
0.025890
0.010930
0.018730
0.003187,

14.970000
25.410000

97.660000
686.500000
0.131300
0.211900
0.226700
0.099930
0.282200
0.080040
EL

Figure 3-7 : Afficher les données Nulles.

75%
8.813129e+06
1.578000e+01
2.180000e+01
1.041000e+02
7.827000e+02

1.053000e-01
1.304000e-01
1.307000e-01
1400000e-02

1.957000e-01
6.612000e-02
4.789000e-01
1.474000e+00
3.357000e+00
4.519000e+01
8.146000e-03
3.245000e-02
4.205000e-02
1.471000e-02
2.348000e-02
4,558000e-03

1.879000e+01
2.972000e+01

1.254000e+02
1.084000e+03
1.460000e-01

3.391000e-01
3.829000e-01
1.614000e-01
3.179000e-01
9.208000e-02
NaN

max
9.113205e+08
2.811000e+01
3.928000e+01
1.885000e+02
2.501000e+03
1.634000e-01
3.454000e-01
4.268000e-01
2.012000e-01

3.040000e-01
9.744000e-02
2.873000e+00
4.885000e+00
2.198000e+01
5.422000e+02
3.113000e-02
1.354000e-01
3.960000e-01
5.279000e-02
7.895000e-02
2.984000e-02

3:604000e+01
4.954000e+01

2.226000e-01
1.058000e+00
1.252000e+00
2.910000e-01
6.638000e-01
2.075000e-01

NaN

Cet Histogramme représente le nombre de personnes atteintes d'une tumeur sont 212, et le

nombre de personnes qui ne sont pas cancéreux sont 357.
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diagnaosis

Figure 3-8 : Afficher histogramme (bénigne ou malin).

Une matrice de corrélation est utilisée pour examiner la dépendance entre plusieurs variables
en méme temps. Le résultat est une matrice contenant les coefficients de corrélation entre
chaque variable et les autres. Il existe différentes méthodes de test de corrélation a utiliser.

Une corrélation entre les variables indique que lorsqu'une variable change de valeur, I'autre
variable a tendance a changer dans une direction spécifique. Les nuages de points et la carte
thermique sont de bonnes techniques de visualisation pour visualiser la corrélation entre les

variables continues comme la figure 3.9.

radius_se

texture_se

perimeter_se
area_se
-06

smoothness_se

compactness_se -

- 04

concavity_se

concave points_se -

symmetry_se

texture_se -
perimeter_se

smoothness_se -

compactness se
concavity_se
symmeftry se

concave paints_se

Figure 3-9 : Matrice de corrélation de SE _Colonnes.
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Faire la codification de la classe qui contient un (M,B) par 1 et O respectivement :

encoder = LabelEncoder ()
y = encoder nsform(y)
print("/ '
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Figure 3-10 : la codification de la classe M par 1 et B par 0.

Le code python utilisé pour implémenter la mise a I'échelle des fonctionnalités de I'ensemble
de données a l'aide d'une méthode StandardScalar dans la classe de prétraitement de la
bibliothéque SciKit Learn.

sc = StandardScaler()

sc.fit(x train)

Standardscaler(copy=True, with _mean=True, with_std=True)

[ ] x test=sc.transform(x test)

[ 1 x_train=sc.transform(x_train)

Figure 3-11 : Mise a I'échelle des fonctionnalités de WBCD.

Pour la classification, les données prétraitées sont introduites dans le modéle de régression
logistique. Les données sont divisées en deux parties ; I'ensemble d'apprentissage (70 % des
données) et I'ensemble de test (30 % des données). Pour entrainer le modele, nous avons
utilisé I'ensemble d'apprentissage et pour évaluer les performances du modéle, nous avons
utilisé I'ensemble de test. La figure 3.12montre le code de programmation Python utilisé pour

implémenter cela.
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| x train, x test, y train, y test = train test split(x,y,test size-8.3,random state = 4@)

x = data.iloc[:,2:].values

Cox = data.iloc[:,1:10]
y = data.iloc[:,10:11]

Figure 3-12 : WDBC divisé en deux partie (apprentissage, teste).

3.6 Classification avec le modéle d’ Apprentissage :

3.6.1 Matrice de confusion :

Une matrice de confusion inclut des informations sur les classifications réelles et prévues
effectuées par un modele de classification. Les performances d'un tel modéle sont
généralement évaluées a l'aide des données de la matrice.

Le tableau 1 montre la matrice de confusion pour un classificateur a deux classes (Goyal &
Mehta, 2012). 1l classe chaque instance dans I'une des deux classes.

Les classes sont vraies et fausses ; cela donne lieu a quatre classifications possibles pour
chaque instance, comme indiqué ci-dessous.

Vrai-Positive (VP) signifie un modéle positif considéré comme positif.

Faux-positif (FP) signifie un modéle négatif considéré comme positif.

Faux-négatif (FN) signifie positif Modele considéré comme négatif.

Vrai-négatif (VN) signifie un motif négatif considéré comme négatif.

D'apreés le tableau ci-dessous, la classification qui se trouve le long de la diagonale principale

qui est TP et TN sont les classifications/prédictions correctes.Alors que les champs restants,
FN et FP signifient une erreur de modéle.

43



Classe réel

Positif (0) Négatif (1)
Positive (0) | /@ POSItIT (VP) Faux négative (FN)
Classe
prévues
Négative (1) | Faux positive (FP) | Vrai négative (VN)

Tableau 1 : Matrice de confusion pour le classificateur a deux classes.

3.6.2 Les métriques :

L’ensemble des métriques sont utilisées pour évaluer les méthodes d’apprentissage
automatique. A partir de la matrice de confusion, de nombreuses mesures de performance du
modeéle peuvent étre dérivées, parmi lesquelles la précision est la plus populaire, qui est

définie comme :

Accuracy : correspond a tous les modeles correctement classés divisés par le nombre total de

modeles.

VP+VN
VP+FP+FN+VN

Accuracy=

Preécision :Cela définit I'exactitude du modele en termes de prédiction

s - - VP -
Précision = pour cas bénigne
VP+FP
;- VN .
Précision = pour cas malin
VN+FN

Recall (Sensitivity) :Cette mesure de performance implique comment différentes valeurs et

variables indépendantes affectent une variable dépendante.

Recall= pour cas benigne

VP+FN
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VN "
Recall = ——  pour cas malin
VN+FP

F1-Score :Cela traduit I'équilibre entre la précision et le rappel ; c'est la moyenne harmonique

de Precision et Recall

F1-Score =

1 1
(precesion) + (Recall)

3.7 Implémentation des modéles :

Cette figure Représente le code python utilisé pour implémenter I'apprentissage du modele de

régression logistique.

[62]
Ir=LogisticRegression()

modell=1r.fit(x_train,y train)
predi-modell.predict(x_test)

Figure 3-13 : modeéle de LR.

Cette figure Représente le code python utilisé pour implémenter I'apprentissage du modele de
Naive Bayes.

[38]
from sklearn.naive bayes import GaussianNB

[39]

gnb =GaussianNB()
gnb.fit(x train,y train)
pred3=gnb.predict(x test)

Figure 3-14 : modéle de NB.
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Cette figure Représente le code python utilisé pour implémenter I'apprentissage du modeéle de

Support Vecteur Machine.
o

from sklearn.svm import Linearsvc

[33] svec = svm.SVC()
svc.fit(x_train,y train)

Figure 3-15 : modéle de SVM.

Cette figure Représente le code python utilisé pour implémenter I'apprentissage du modéle de
K-Nearest -Neighbors.
[51] from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

[52] kNN = KNeighborsClassifier ()
kNN.fit(x_train,y train)
preds=kNN.predict(x test)

Figure 3-16 : modele de KNN.

Cette figure Représente le code python utilisé pour implémenter I'apprentissage du modeéle de
Multiplayer-Perceptron.

[44]
from sklearn.neural network import MLPClassifier

[45]

mlp clf=MLPClassifier(solver="adam',alpha=1e5,max_iter=10000, hidden_layer_sizes=(5,2),random_state=1)

[46]
mlp clf.fit(x_train,y train)
pred4=mlp_clf.predict(x_test)

Figure 3-17: : modéle de MLP

Apres la partie d'apprentissage et de training 1’étape suivante consiste a tester l'intelligence du
modele, a cette fin, les donnees de test sont utilisees.L'ensemble de test comporte 569 points
de données avec 33 caractéristiques indépendantes et une étiquette cible. Pour tester le modéle
entraing, I'ensemble de test a I'exclusion de I'étiquette cible est transmis au modele pour que le

modeéle fasse, Certaines prédictions. Les prédictions (résultat prévu) du modéle seront
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utilisées pour correspondre aux résultats réels de I'ensemble de test. Ces figures montrent le

code python utilisé pour tester les modeéles et les résultats prédits sont affichés.

Prédiction de LR :

[68] y_predl = lr.predict(x_test)

[69] y_pred1

array([e,
o,
1, !
1, !

Figure 3-18: Le modéle de LR est testé

Prédiction de SVM :

[71] y pred2 =svc.predict(x test)
y_pred2

array([e, 1, e,
9, !
1, 1
1, 1
a, !
a,
a,
a,

Figure 3-19 : Le modéle de SVM est testé.

Prédiction de NB :

[72] y_pred3 = gnb.predict(x_test)
y_pred3

array([e, °
0, 1

3

1, 1

Figure 3-20 : Le modele de NB est testé.
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Prédiction de KNN :

[77] y pred5 = kNN.predict(x test)
y_preds

array([e,

oo r e
PoRr@@RREPR
R OROoR P
PO OO

Figure 3-21 : Le modele de KNN est testé.

Prédiction de MLP :

[75] y_pred4 = mlp_clf.predict(x_test)
y_pred4

array([e,

FEFEFHEE

e, @
e, @
e, o
e, @
e, @
e, @
e, @
e, o

SE BB
SO S

Figure 3-22 : Le modéle de MLP est testé.

3.8 Analyse de performance :

Quatre mesures de performance, a savoir la matrice de confusion, la précision, le rappel
(recall) et le score f1: sont utilisées pour évaluer les performances des modéles entrainés.
Ensuite, leurs performances sont discutées, analysées et des hypotheses sont faites. La figure
4.12 montre la matrice de confusion, le score de précision, le score de précision, le score de
rappel et le score f1 pour les modeéles (LR, SVM, NB, MLP, KNN) lorsque la mise a I'échelle

des caractéristiques n'est pas appliquée sur le WBCD :
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sklearn.metrics onfusion_matrix
confusion matrix (y spredl)

array([[113, 2].
[ 2, s54]D)

- 100
@ - 1le+02

- 80

- B0

- 40
—

- 20

0 1

Figure 3-23 : La matrice de confusion de modéle LR.

Quatre mesures de performance, a savoir la matrice de confusion, la précision, le rappel et le
score f1, sont utilisées pour évaluer les performances des modeles entrainés. Ensuite, leurs
performances sont discutées, analysées et des hypothéses sont faites. La figure 3.23montre la
matrice de confusion, le score de précision, le score de précision, le score de rappel et le score
f1 pour le modéle LR lorsque la mise a I'échelle des caractéristiques n'est pas appliquée sur le
WBCD.

2 *, (TP4TN) / (TP+TN+FP+FN) )

» Testing Accuracy: ©.9766@81871345829

score(y_test,predil)

©.9766081871345029

print(classification_report(y_test,predi))

precision recall fi1-score  support

2] .98 8.98
1 .96 8.96

accuracy
macro avg
weighted avg

Figure 3-24 : Les Métriques de performance pour le modéle LR.
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Quatre mesures de performance, a savoir la matrice de confusion, la précision, le rappel et le
score f1, sont utilisées pour évaluer les performances des modeles entrainés. Ensuite, leurs
performances sont discutées, analysées et des hypotheses sont faites. La figure 3.25montre la
matrice de confusion, le score de précision, le score de précision, le score de rappel et le score
f1 pour le modele SVM lorsque la mise a I'échelle des caractéristiques n'est pas appliquée sur
le WBCD.

[45] pred2=svc.predict(x_test)
cml = confusion matrix (y_test,pred2)

cml

array([[114, 1],
[ 1, 551D

° sns. heatmap(cml,annot=
plt.savefig('h.png")

- 100

11e+02

Figure 3-25 : La matrice de confusion de modéle SVM.
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[47] print(accuracy_score(y_test,pred2))

8.9883048035672515

[48] print(classification_report(y test,pred2))

precision

(] 8.99
1 8.93

accuracy
macro avg
weighted avg

recall fl-score

8.99 8.99
8.93 8.93

8.99
8.99
8.99

Figure 3-26 :

suppart

115
1i]
171

171
171

Meétriques de performance pour le modéle SVM.

Quatre mesures de performance, a savoir la matrice de confusion, la précision, le rappel et le

score f1, sont utilisées pour évaluer les performances des modeles entrainés. Ensuite, leurs

performances sont discutées, analysées et des hypotheses sont faites. La figure 3.27 montre la

matrice de confusion, le score de précision, le score de précision, le score de rappel et le score

f1 pour le modéle NB lorsque la mise a I'échelle des caractéristiques n'est pas appliquée sur le

WBCD.

[52] em2 - confusion matrix (y_test,pred3)

cm2

array([[112, 3],
[ 3, 53D

1le+02

- 100

Figure 3-27 : La matrice de confusion de modéle NB.
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[42]

print(accuracy score(y test,pred3))

©.9590643274853801

[43] print(classification report(y test,pred3))
precision recall fi-score  support

9.97 8.97 115
9.95 0.94 56

accuracy 171
macro avg .95 5 171
weighted avg .96 171

Figure 3-28 : Métriques de performance pour le modéle NB.

Quatre mesures de performance, a savoir la matrice de confusion, la précision, le rappel et le
score f1, sont utilisées pour évaluer les performances des modeles entrainés. Ensuite, leurs
performances sont discutées, analysées et des hypothéses sont faites. La figure 3.29montre la
matrice de confusion, le score de précision, le score de précision, le score de rappel et le score
f1 pour le modéle MLP lorsque la mise a I'échelle des caractéristiques n'est pas appliquée sur
le WBCD.

[ ] em3 = confusion_matrix (y_test,predd)
cm3

array([[115, 8],
[ 56, #]])

=100

12e+02
- 80

Figure 3-29 : La matrice de confusion de MLP.
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print(accuracy (y_test,pred4))

8.672514619833041

print(classification_report(y_test,pred4))

precision recall fl-score support

e 8.67 1.e8 8.80 115
1 e8.e8 -8 .8 56

accuracy 171
macro avg .3 -E 171
weighted avg . .67 171

Figure 3-30 : : Métriques de performance pour le modéle MLP.

Quatre mesures de performance, a savoir la matrice de confusion, la précision, le rappel et le
score f1, sont utilisées pour évaluer les performances des modeles entrainés. Ensuite, leurs
performances sont discutées, analysées et des hypothéses sont faites. La figure 3.31montre la
matrice de confusion, le score de précision, le score de précision, le score de rappel et le score
f1 pour le modele KNN lorsque la mise a I'échelle des caractéristiques n'est pas appliquée sur
le WBCD.

cmd = confusion_matrix (y_test,pred5)
cmd

array([[113, 2],
[ 2, 541D)

- 100
= 1le+02

- 80

- B0

- 40
—_

- 20

Figure 3-31 : La matrice de confusion de KNN.
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[ 1 print(accuracy score(y_test,pred5))

8.9766881871345829

[ 1 print(classification_report(y_test,pred5))
precision recall fl-score support

e 8.98 8.93 8.98 115
1 8.96 8.96 8.96 56

accuracy .98
macra avg 8.97
weighted avg 0.98

Figure 3-32 : Métriques de performance pour le modéle KNN.

Performance
Model Precision Recall F1-Score
LR 97% 97% 97%
SVM 99% 99% 99%
NB 95% 96% 97%
MLP 34% 50% 40%
KNN 97% 97% 97%
Tableau 2: Métrique de performance.
Model LR SVM NB MLP KNN
Accuracy |98% 99% 96% 67% 98%

Tableau 3 : Résultat Accuracy.
Le classificateur Support Vector Machine (99%) estplus performant en termes de
précision et de spécificité. En outre, il est également a noter que Naive bayes (96%)
a donné la sensibilité la plus petite. Mais par rapport aux autres métriqgues de

performances,

L’étude d'amélioration des performances basée sur l'analyse et la modification de

WDBC. Comme le classificateur NB fonctionnait mieux parmi nos classificateurs
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proposes, nous avons essayé d'optimiser davantage le résultat. Nous avons essayé

de trouver I'efficacité de chaque fonctionnalité et leurs effets sur les performances

3.6 Conclusion :

Dans ce dernier chapitre nous avons fait la description de la base de données WDBC, apres
nous allons appliquer cing méthodes de performances. Ensuite nous comparons ces
algorithmesentre eux. Pour avoir un resultat Les modeles en affichant le rapport et accuracy
de chaque modele, on peut choisir quel modéle performe le mieux. Pour le choisir, il faut se

baser sur I’accuracy la plus adéquate.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons présenté des modeles d’apprentissage automatique supervisé

pour la classification de cancer du sein sur I’ensemble des données de la base WDBC.

On ne saurait trop insister sur la nécessité d'un prédicteur précis pour la prédiction du cancer
du sein. Le cancer du sein a le deuxieme taux de mortalité le plus éleve, ou le cancer du
poumon est le premier et ce cancer touche principalement les femmes. Pour sa détection et sa
classification, les médecins ont utilisé la mammographie pour établir un diagnostic sur leurs
patientes. Cependant, la précision de la mammographie est moins impressionnante, de sorte
que le besoin d'un meilleur facilitateur de prédiction est de plus en plus pressant. De
nombreux chercheurs ont utilisé les techniques d'apprentissage automatique et d'intelligence
artificielle pour la prédiction et la classification du cancer du sein.

Pour la tache de classification, les données sont divisées en deux ensembles, qui sont
I'ensemble d'apprentissage (70 % des données) et I'ensemble de test (30 % des données). Le
classifier SVM a donné le meilleur résultat (99%).

Par conséquent le modéle SVMpeut étre utilisé pour la prédiction du cancer du sein ce qui
aide grandement les médecins a établir un diagnostic approprié.
Ce travail peut étre amélioré comme suit :

Proposer d’autre modele pour la classification du cancer du sein.
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