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En 2?15, l'analyse prédictive ne reléve ni de la magie ni de la fiction. Au contraire, cet
outil statiétique de: prévision et de classification se doit d'étre au ceeur de plusieurs domaines
notammel;it en médecine. Le principe de base est d’utiliser les informations extraites des
données telatives au domaine d’étude pour former des prédictions, ce qu'on appelle le
machine Igarning ou I’apprentissage artificiel.

Le travail actuel Se focalise sur I’application de la régression logistique pour générer un
modele capable dé calculer la probabilité de la survenue de I’événement étudié. L’élaboration
d’un modéle de régression logistique passe par deux étapes majeures : I’analyse univariée ou
la sélect‘id;n des va}*iables a retenir dans le modéle final sera effectuée en mesurant I'influence
de chacu ”c d’clle'sz sur la variable a prédire, et I’analyse multivariée ou on étudie I’association

entre toutgs les vatiables du modéle.

\

La finali{¢ de c%tte étude est un outil de calcul de probabilité de déclenchement dé
I’ événem%n‘t. § ;oo
s, ‘.). « "y “ I !

l

Mots clas : Anafyse predictive, analyse des données, régression logistique, apprentlssage

automatldue macI!une learning, apprentissage artificiel.
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. Abstraict :
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S M i

In 2015 prealctlve analysis is neither magical nor fictional. On the opposite, ' this
statlstlcal tool of prev151on and classification must be at the heart of several fields notably in
medlcme The basic principle is to use information extracted from study field relative data in
order to fg)rm predictions, which we call machine learning or artificial learning,

The actua‘il work focuses on the application of logistic regression to generate a model that is
capable t::) calculate the studied event outcome probability. The elaboration of a logistic
regressior} passes by two major steps : the univariate analysis where the selection of variables
to be remained in the final model will be done by measuring the influence of each one of them
on the predicted variable, and the multivariate analysis where we study the association
between all the deel s variables. -
The finali ty of thls study is a tool to calculate the probability of the event launching.

‘ b b
Key WOLdS : p?edictive analysis, data analysis, logistic regression, machine learjning',

¢
artificial 1 arning. | :
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« Le commencement de toutes les sciences, ¢ est
' I"étonnement de ce que les choses sont ce qu’elles sont »

Aristote

’analySe predictive est un processus analytique polyvalent pouvant étre appliqué a
¥ des seciteurs aussi variés que la vente au détail, dans le but de faire grlmper les

; VenteS3 les programmes de santé, pour suivre les éclosions de maladles’ Par

y

. conseque t, il ne s "agit pas d’un processus simple a définir ou a decrlre et ses repercussmns

pourralen.} étre nulles ou importantes, selon 1’utilisation qui en est faite. En outre, il lmporte
de soulig er que, l? concept d’analyse prédictive est étroitement lié & des notions de for age de§
données eja connues mais qu’elle permet d’étendre les inférences au-dela de I’ analyse de

plusieurs facteurs @els les tendances rétrospectives et d’en amver a un resultat plus prospecnf

'\

- L’apport. de ce type d’approche fait réver beaucoup de décideurs : pouvoir comprendre et

anticiper fles evel?ements avant qu’ils ne surviennent, afin de mettre en place des plstes
d’amélioration ou, des actions correctrices, peut sembler directement sorti des cerveaux les
plus farfqlus ama{ceurs de science-fiction. Pourtant, ces méthodes sont parfois anciennes
(pluswurs& dlzames d’années) et reposent en toute simplicité sur 1’ analyse des données reelles
a dlSpOSlti_Oll. |

; i |
La facon ,dont les p\‘modeles prédictifs apportent de la valeur ajoutée constltue un concept tres

simple : ils permetent de prendre des décisions plus éclairées, offrent une cohérence agcrue

de fagon plus raplfie et a moindre cott. Ils améliorent les décisions humaines en augmentant

leur efﬁcamte et %eur efficience. Dans certains cas, ils pennettent méme d’automatiser un

‘ processus}complet} de prise de décision et les reactlons aux traitements médicaux en const1tue

un exemple concret du fait que les modeéles liant les symptomes aux traitements sont de plus
en plus rgoandus i’ar exemple, un modele peut prédire la probabilité qu’un patlent presentant

certains s}fmptomés soit en fait victime d’une crise cardiaque, aidant ainsi le personnei des
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‘urgences ? détermiiner le traitement requis et le niveau d’urgence. Le role du modéle préflictif

permet n?n seulement de comprendre un phénoméne mais surtout de retenir les données
pertmentes noyees dans une masse d’information, du coup le bon déroulement de ce genre
d’ analysekreclame‘smtout des données, lesquelles ne manquent pas en général.

Au cours Qes derniéres années, ’analyse prédictive est passée de technique avant-gardiste peu
répanduejé une arme concurrentielle dont la portée se développe rapidement. L’adoptioﬁ
croissante  de l’apalyse prédictive est alimentée par des tendances convergentes : le
phénoméﬁe des données massives, I’amélioration des outils d’analyse de données et un afflux
constant de réussites démontrées dans le cadre de nouvelles applications. Aujourd’hui,

I analyste moderne dirait sirement « Donnez-moi suffisamment de données et je predlral

n 1mp0rt§: quoi. »
4'4
1. Pr(}blématgque -
Long%emps co;n51deree comme complexe, insurmontable.et a la portée de quelques erud1ts
voire 1mpp331ble & effectuer ; la modélisation pred1ct1ve est aujourd’hui, faisable, trés sunple
) ‘!
d’acces ;et est | dans certains cas une pratique fondamentale et 1ndlspensable
4
Les dernigres nouveautes en matiére de modélisation prédictive accélérent cette demarche en
brassant qn nombre d’information, le tout en quelques secondes. Ces informations auparavant

collectee% stockeqs mais rarement analysées sous I’angle prédictif.
g 1 ‘ : -

A la coriﬂuence ;kdes mathématiques et de l’informatique, le Machine Learning est un
ensemble% de nﬂodéles et d’algorithmes pérmettant a des systtmes d’apprendre
automath\uement 4 partir d’'une masse de données et d’effectuer des tiches vallees Les
progres abcomphs au cours de la dernicre décennie dans cette discipline en plein essor ont
conduit a:la création d’algorithmes et de modeles de prédiction tOll_]OllI'S plus performants. Ils

constltuent combmes a la ressource en données et en puissance de calcul, un lev1er de

. transfo tlon pugssant dans plusieurs domaines.

e | S |
! 4 el N

[

g

La p;i'oblémaﬁque ici consiste a4 concevoir un systéme médical faisant un calcul de
prédictiori’ du caﬁéer de sein en analysant une manne de données. La nécessité d’automatisef
le d1agn0§tlc medlcal est devenu indispensable et pousse a aller plus loin dans la recherche

des solutlons comme nous essayons de faire.
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L’obﬁectlf plus large assigné a ce travail est la mise en place d’un outil de prédiction en
tirant proﬁt des miéthodes statistiques pour arriver finalement & prédire un événement précis

ens appmyant sur un nombre d’entrées. Et pour ce faire, on va :

e Reéaliser une collecte de données, les comprendre en étudiant chaque variable et sa

nature (tlansformatlon si besoin etc.) ;

o Appllquer les principes d’apprentissage artificiel et des statistiques (ce qu’on appelle
I’ apprentlssage statistique) pour avoir la possibilité de créer un modéle prédictif précis
su} le futur

° Eyaluer le )imodele €laboré afin d’en vérifier la fiabilité en le testant sur les donnees
emstantes ét appliquer des prédictions aux nouvelles données ;

o A]?phquer fle résultat de cette étude pour I’aider a la prise de décision quot1d1€nne et

paur obtel;lgr les résultats en automatisant les décisions de son domaine d’application.

1
L

_i

Sdm e

o i i aet? o

e

B N

s B

! 78 L
I & |
a -
.
b |
EE
4 \
i f )
| '
: 1
P \,'
L
1 I
t . o 11

w3 i g )

L



Ry -
S S

e R

CHAPITR@I ETATDEL’ART -~ | |

|

« L'expérience fait I'art, l'inexpérience la fortune. On fait des
découvertes en cherchant et des trouvailles par hasard. »

' Joseph Joubert

¢
:

g #

\

1. Inttoducthn 2

L'ana) yse predlctlve englobe une variété de techniques issues des stat1st1ques dont
o & ob_]ectlf fest d’ asiomer une probabilité & un événement futur. Le calcul de cette probablhte
étant fonﬁe sur 10bservat10n du passé et toutes les données passées caractensant 1¢

comportement a pgedlre

i 1
Hlstoslquemelpt la Statistique s’est beaucoup développée autour de ce type de problemes

4‘
)

eta propqse des modeles établis en fonction des variables propres au domaine d’application.
Il s’agit q‘lors d’e?tlmer les parameétres du modéle & partir des observations. Dans la méme
situation, éla comnilunauté informatique parle plutét d’apprentissage visant le méme objéctiﬂ
notamme%lt l’appr@:ntissage machine (ou machine learning). L
L’objectii? général" est donc celui de modélisation qui peut se préciser en sous- objecﬁfs a
définir cl%urement; préalablement a une étude car ceux-ci conditionnent en grande part les
méthodes; qui pourlront étre mises en ceuvre. '
Des parametres 1nlaportants du probléme sont les dimensions : n nombre d’observations et p
nombre Ae variables observées sur cet échantillon. Lorsque les méthodes statistiques
' tradltlonn%lles se érouvent mises en défaut pour de grandes valeurs de p; éventuellement plus
grande quze n, les methodes récentes d’apprentissage sont des recours pertinents car efficaces.
- L’étude des donne;es se focalise donc sur les pratiques de 1’apprentissage machine et de 12\?.
' statlsthu Les df:veloppements meéthodologiques ont pris depuls le début du 31ecle 1a

denommatlon d’ apprentlssage statistique. i
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Lejappro hes numerlques de I’aide au dlagnostlc : ) :
5::lpproghes statistiques : [1] " B e RS B

Les-;méthode’s statistiques reposent sur des techniques de classification multifactorielle,

en particylier l’aﬁalyse discriminante. Schématiquement, on considére un ensemble de N
? i .
observations (des patients), décrites par k variables (les signes, les symptomes et les résultats

d’examens complémentaires), reparties en n catégories (les diagnostics).

4

L’analyse, discriminante vise 4 produire un nouveau systéme de représentation, constitue des
“ o § ot - ¥ i ¥ . , . 7 s

combinaisons linéaires des variables initiales, qui permet de séparer au mieux les catégories.

Il s’agit ajnsi de construire une fonction de classement permettant de prédire la catégorie d’un

4 s
individu él' partir des valeurs prises par les variables qui le caractérisent. Ainsi, cette technique

se rapproéhe des techmques supervisées en apprentissage automatique (dit aussi art1ﬁc1e1) De
: nombreuges méthi des ont €té proposées. Par exemple, si on cherche a discriminer les szujets

‘malades des non- Talades (ici n = 2), on peut dire qu’il s’agit, dans un espace a k dlmensmns

corr espor%dant aux) variables décrivant les patients, de trouver le plan qui separe au mleu:( 1es
points coxfrespond?nt aux malades et les points correspondant aux sujets sains. Cette fonctlon

obtenue syr une populatlon d’apprentissage, et testée sur un autre échantillon de données aﬁn

- evaluergsa vahdlte, est calculée sur tout nouveau patient pour lequel on veut poser le

diagnosti¢ de la maladie.
! |
! |

2.2 Les approcihes probabilistes : application du théoréme de Bayes : [1]
} ;l

) ; ' . p
De Jla mém¢ maniére, on dispose d’un ensemble de N observations, chacune gtant
décrite pa{r k Varia;bles X; formant le vecteur X, et reparties en n catégories, les n diagnostics
considéréé D;. Pdur tout nouveau patient, le théoréme de Bayes permet de calculer les

probablhlfzs a postgrzorz des différentes hypothéses diagnostiques D; :

w;e ;%, P(D;/X) = P(X/D,).P(D;) / P(X) |
b » -

Les'% PO, tﬁeprésentent les probabilités a priori des différents diagnostics et 'sont
estimées par les frequences des D; calculées sur la base de reference En supposant que les
dlagnostlés Di son‘t exhaustifs (I’ensemble des D; recouvre blen tous les diagnostics p0531bles)

et exclus&s (on nefpeut avoir Di et Dj en méme temps),ona: - : ‘ oo
) n
L, ...n, P(D/X) = P(X/D)).P(D) / 2 P(X/D).P(D))
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| g aiploche ibayesmnne: a donné lieu a de nombreuses apphcatlons notamrnent par :

o i i et
e 3

I’équipe de Dombal a Leeds sur le diagnostic des douleurs aigues de ’abdomen. Chaque :

patient est défini par une quarantaine de variables, telles que la topographie de la douleur, les
facteurs d’exacerbatlon et d’apaisement, I’existence de nausées, de vomissements, la présence

de ﬁevre,;etc L hypothese d’indépendance des signes permet d’écrire :

P(X/D) HP(X/D,)

Avégc huit diagnostics, I’appendicite, la cholécystite aigue, I’occlusion du gréle, la
pancréati'ge la perforation d’ulcére, la diverticulité aigue, les douleurs abdominales non
spemﬁquqs et K les autres douleurs >>, le niveau de performance du systeme informatique
est de 91, 33 %, mghlﬁcatlvement supérieur a celui des experts humains du domaine (79, q %),
Pourtant, ten deplj de leurs bonnes performances, les systémes numériques n’ont pas ete
utilisés en routine;c ! clinique. D’une part, les approches numériques, qu’elles soient statlstgques
- ou probalﬁlhstes q "appuient sur une base de données de référence permettant par exemple(
dans le cps des aioproches probabilistes, I’apprentissage des probabilités a priori P(D);) et
margmalqs P(X/D ) et on a montre que ces bases de référence devalent étre locales auy site
d utlhsatlfn des systemes probablhstes d’aide au diagnostic, ce qui en limitait la diffusion.
Par aillel){s la pajivreté des interfaces, fondées sur le simple afﬁchage des probabilités des
| hypotheseis dlagnosthues sans aucune explication, n’a pas convaincu les médecins. La figure

(Figure 1].1) repre;sente un exemple d’interface extrait du systeme de Leeds.
\

§ POSSIBLE DIAGNOSES
ND DIVERT PERFDU NONSAP CHOLEC SMBOBT PANCRE
' PR@BKB!L TIES ARE S
(00 .00 21 00 09 M 93 o
CLINICIANS DIAGNOSIS »
| PRIMARY  ~CHOLEC
| SECONDARY ~SMBOBT

COM?U?ERS DIAGNOSIS
. PRIMARY  -PANCRE 932
; SECONDARY -SMBOBT 3

NﬁXTHtR OF YOUR DIAGNOSES SEEM LIKELY. PROBABILITIES INDICATE l
PANCRE AS PRIME POSSIBILITY

+# SUGGEST CHECKING THE FOLLOWING.......
AMYLASE

TENDERNESS. .

Si?’ﬁ PRESENT

§

"

e e R S

st e

Figure 1.1 — Affichage des différentes probabilités a posteriori avec

commentaires et recommandations.
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23 Le ?as"parg‘iculier des scores cliniques : [1] E }

4
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De ;trés nombreux scores cliniques ont été construits et valides pour aider le médecin
dans sa d_Emarche§ diagnostique. Certains sont connus de la plupart des médecins comme le
Mini Mental Score (MMS) qui est un test de référence dans le dépistage des démences, ou le

1 ; s ; :
test de Fa‘gerstrom‘ qui permet d’évaluer la dépendance tabagique.

Le pr1nc1pe de ces scores diagnostiques est le suivant : le médecin pose un nombre fixe
de questlons standardlsees et enregistre la réponse qui peut &tre binaire (vrai/faux), ordinale
ou numemque. Le score final prend souvent la forme d*une somme, pondérée ou non, des
résultats des réponses aux questions. Néanmoins, certains scores peuvent avoir des formes
plus comglexes

De§= seuils Qermettent de conclure (par exemple : détérioration intellectuelle abs"ente’

légere, mgportante) Dans le cas du MMS, le' médecin pose au patient trente questlons

{ i
¢ i

standardigées et : compte les réponses justes. Plusieurs capacités cogmtlves : sonF
successivz;ment ex:ialorées :
- il’orientaj;i()n dans le temps et dans 1’espace ; L Do
? apprentlssage etla transcuptlon des informations ;
} attent1c?n et le calcul mental ;
- fle rappel d’informations et la mémorisation ;
- ]e langage .
- lla capamte d’organiser une série de mouvements dans un but précis (praxie
constructlsve) . ‘
| By 1mplerrzentat10n informatique du MMS le rend beaucoup plus facile a utiliser en
consultau*)n Le medecm n’a plus qu’a cliquer sur les cases qui conviennent (Figure 1 2). Le
score totaql est autqmathuement calculé. Pour étre utilisables, ces calculs de score doivent etre
inclus da!qs les LoglClels métiers des médecins de manicre & ne pas 1nterrompre leur

<<workﬂc§w>>. ,
i{ ; .' ' ’ . : : .
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%.a sqor& MCINUE ast notéd 3 part, b

fachds avec les chiffres.
) : | RESULTATS:

§ bn score total de 30 permet de rassurer le patient,
i :

Enthe 20 et tSG ie diagnostic ne peut 8tre posé. Le patient sara revu aprés
n &tlia:l.m'nﬁfit d’apr&:uvw {wolr maiad,e daizheimer) e:t:.?ou un laps de LErnos,

j Camﬁte de (2 en 2 ou de 5 en 5 est parfois préfécable pour des patienti;s
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3. ,‘L.’ippren_tifsage machine :

. Lap rentlssa%e est toute méthode permettant de construire un modele de la reahte

Figure 1.2 - Extrait du Mllll Mental Score .

d ::.-UHVIC de pre’_ et & exmor‘err' :

a

(

donneeﬁ soit en amehorant partiellement le modéle, soit en créant un nou.veau

modele ﬁ existe Ldeux tendances pr1n01pales en apprentissage, celle issue de 1'1ntelhgenc¢

art1ﬁc1elle$ et quah%'lee de symbolique, et celle issue des statistiques et qualifiée de numerlﬂue
L’ap rentlssa§e machme ou automatique est I’ensemble des processus permettant'a

ordinateur d’accraitre ses connaissances et de modifier son ‘comportement a la suite db sey

?
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|

expériences et de ses actes passés, il permet d'extraire et d'explmtel automathuehlent
i ‘
lmformauon presgnte dans un jeu de données. En cela il couvre un Vaste champ dobjecnfl

B e

comme laé sélection de variables, la discrimination, la régression, la sélection de modéle, la
génération et linférence de regles, etc.
3.1 Intérét de P’apprentissage artificiel :
L’apr?rentissage artificiel intervient si on n’a pas assez de connaissances explicites pour
obtenir uh algorithme qui résout le probléme en question ; mais nous avons beaucoup
d’exempl;s de la tache a accomplir (base de données = exemples). La plupart des programmes
possedent auJourd'hul un module d'apprentissage comme par exemple les programmes de
reconnalssance des formes, qui sont fondés sur des algorithmes d'apprentissage.
| Actuellenjent I’ apiprentlssage artificiel permet de réaliser plusieurs taches différentes : :
{ o Asslstance des experts humains dans la prise des décisions complexes (alde

auyi diagnostics médicaux, analyse des marchés financiers). J

LR, S

o Foriulles d'immenses bases de ‘données hétérogenes (data mining). :

o Analyse automatique des photos satellites pour détecter certaines ressoulces

St

surlla terre, ainsi que 1’identification des sous-marins.
o Reponnalssance de formes et de la parole humaine et de I'interpréter.
o Re#he,rche d’information (moteur internet...).

o Déiection des fraudes dans le domaine de la télécommunication. Etc..

s

L’ ob_]lectlf de, ’apprentissage automatique est de concevoir des machmes capables

d’ evoluer* automa%lquemem grace a I’expérience. Pour cela, Iapplentlssage automatique
regroupe } ensemble des méthodes permettant & une machine de construire un modéle de la
réalité a ﬁartlr des données, soit en améliorant un modéle partiel ou moins général, soit en

| créant co;tnpletement ce modele. L’apprentissage automatique est a 1’heure actuelle# une

dlsc1phnez en plem{essor et.ses domaines d’application sont trés nombreux.
l"

4. L’zﬁpprentfssage statistique :
! i : .
L’apl'?'rentissaée statistique correspond au domaine se consacrant au développement
d’algorith(knes pen;inettant a une machine d’apprendre a partir d’un ensemble de données, ce
qui fait, d)’y extraite des concepts et patrons caractérisant ces données. Bien que la motivation
originale ";;de ce d,?omaine fit de permettre la mise sur pied de systémes manifestant une
1nte111gen«i:e amﬁqlelle les algorithmes issus de ce domaine sont maintenant répandus dans

bien d’ au&res tel la bio-informatique. Plus spec1ﬁquement on peut définir un algorithme
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d apprent%ssage cémme suit : « Un algorithme d apprentissage est un alg0r1thme prena{lt en
entree un ’ensemble de données D et retournant une fonction f ». On désigne par consequent D
comme ensemble d’entrainement ou ensemble d’apprentissage et la fonction f comme
modele. $u1te a Dexécution d’un algorithme d’apprentissage, on dira que le modéle a été

entrainé sur I’ensemble D [2].

4.1 Apprentiss'iage non supervisé :

L’apﬁrentissage non supervisé ou le clustering vise a trouver une structure cohérente au
sein d’un, ensemble susceptible d’en faciliter I’interprétation, I’analyse et la représentation. I
est utlhse151 les classes et leurs nombres sont inconnus. L’apprentissage se raméne dans ce cas
a 1dent1ﬁf:r des groupes tels que les exemples les plus similaires appartiennent au méme
| groupe, e& que leé exemples les plus différents soient separes dans différents groupes [3].
Autremedrl: dit, dans ce type d’apprentissage, les classes d’appartenance ne sont pas conmjles a

priori et dans certa,’lns cas, on ne connait méme pas leur nombre

4.2 Apprentlssgage supervise :

L’ apﬁrentlssaée supervisé a un réle prédictif. Il permet d’évaluer la distribution d’une
quantité (eg la taille d*un individu) sans la mesurer directement, mais en se basant sur des
| .

valeurs qm lui sont liées (eg. le poids de la personne) [4].
i

Typi-é‘luement,‘ un tel ensemble est récolté en fournissant I’ensemble des entrées "é un
groupe dé personpies et en leur demandant d’associer & chacune de ces entrées une cible
approprié? dans le contexte du probléme & résoudre. La tAche d’un algorithme d’apprentissage
est alors él’entrairf‘er un modeéle qui puisse limiter ce processus d’étiquetage par un humain,
c’est-a- diﬁe qui plfisse prédire pour une entrée x quelconque la valeur de la cible y qui aurait
normalement été’ ﬁonnee par un humaln Cependant, les algorithmes d’apprentissage ne sé
© limitent ;;as ala ;nodehsatmn du comportement de I’humain et peuvent étre utilisés pour
modehser la relatﬁon liant des paires d’entrées et de cibles provenant d’un autre phenomene
(e.g la re atlon er;tre une action et son prix a la bourse telle que generee par les marches
ﬁnanc1elsg La ngture de I’ensemble Y d’ou proviennent les cibles dépendra du type de

problemefa 1esoudre [2]. i

{ {
'!

L apprentlssage supervisé vise toujours de construire une fonction ou concept SOus-jé acent

fa partir d’un ensemble d’attributs x; que I’on nomme ici attributs prédictifs. Selon la nature
1 }
:
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. deux bran;ches: ;
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de 7, nou{s dlstrn%hons généralement deux familles d’apprentissage supervisé : La 1egre§srom

etla classiﬁcatlon
i

4.2.1 Régression' :

Dans! les probflémes de regression, I’entrée n’est pas associée a une classe, mais dans le
cas générél, a une ou plusieurs valeurs réelles (un vecteur). Par exemple, pour une expérience
de biochimie, on ;}ourrait vouloir prédire le taux de réaction d’un organisme en fonction des
taux de djfférentes substances qui lui sont administrées. Il existe deux types de régression :

logistique et linéaire.

En g neral la, régression logistique est utile lorsqu’on souhaite étre capable de prévoir la

- présence Pu I abs?nce d’une caractéristique ou d’un résultat en fonction de certaines valeurs

)

ou d’un groupe de variables prédites. Elle est similaire a la regressmn linéaire ma1s elle
convient fux modples dans lesquelles les variables sont dlchotormques (qul ne prennenf que

deux Vale}.us Oet. par exemple).

e

N

422 Clar;ssification .

Dans les proqlemes de classification, ’entrée correspond a une instance d’une classe et
la sortie qzm y est qssocree indique la classe. Par exemple pour un probléme de reconnaissance
de v1sage,, K entree serait I’image bitmap d’une personne telle que fournie par une caméra, et la
sortie 1n41quera1t de quelle personne il s aglt (parmi I’ensemble de personnes que 1’on
souhaite v01r le systéme reconnaitre).

) ;
5. Lf;)i;:pprenti’SSage automatique et les statistiques classiques : . |

Du pbint de vize du probléme de I’apprentissage, les statistiques classiques se divisent en

J
]

- 5.1 Leéféstatisﬁhues paramétriques : R L g b

R
Dont*le cadre esuppose que I’on connait la forme du vrai modele qur a genere les donnees
|
ignorant ? eulemert ses paramétres, et ou il s ’agit d’estimer au mieux les parametres du dlt

modele a partlr d’pin échantillon de données fini. C’est le cas par exemple des cla531ﬁcat10ns

;
bayesrenrres ou de’la régression.

«
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- Leg statisti%]ues non parameétriques : LSRRI RL AT e 2l ‘

La, Ié plupart des études statistiques s’intéressent aux propriétés de convergence et
consistan(i‘,e de I’estimateur quand le nombre d’exemples tend vers 1’ infini.

Les rechercheé en apprentissage automatique se sont quant a elles concentrées davafltage
sur des pﬁoblemes réels complexes, ou il serait absurde de croire que 1’on puisse disposer du
vrai modele et ou'I’on est également loin d’avoir une quantité illimitée de données. Bien que
les statlsttques class1ques se soient un peu intéressées a ces questions, depuis I’avénement de
I 1nf01mat1que ce,} champ d’investigation a surtout été exploré par la communauté de
l’apprenti%sage automatique. Par ses origines dans des domaines moins frappés de rigueur et
de formalgisme ma";thématique (la neurobiologie et 1’électronique/informatique), les recherches
en intelligaence aﬂ%ﬁcielle symbolique ont pris un chemin davantage empirique, se satisfaisant

- trés bien iie produqre des modeles mathématiques comme les réseaux de neurones, du moment
qu’ils fonf:tlonnalént et donnaient de bons résultats. Dans la mesure ou les modéles utlhses
- étaient ph,ls compliexes les questions de sélection de modéle et du contrdle de leur capac1te se
sont 1rnpo}‘sees natwrellement avec force. Mais on voit que, b1en plus qu’une différence de, fond
entre les fleux domnaines, ce qui les sépare est une différence de culture et d’emphase : les
études staflsthuesrclasmques se sont souvent autolimitées a des modéles se prétant bien 4 une
analyse nflathemathue (modeles assez simples, en faible dimension). En comparaison, la
recherche en mtel?hgence artificielle était resolument engagée sur la voie de la. complex1te
avec pouxz seule hrmte la capacité du matériel informatique, et poussée par le besoin de mettre
au pomt des syst?mes répondant aux problémes concrets du moment. Néanmoins, avec le
temps, le;domame de I’apprentissage automatique a miri, s’est formalisé, théorisé, et s’est
ainsi meluctablement rapproché des statlsthues au point d’étre rebaptisé apprenti§sage

\
|

stat1st1que3

6. Mo?délisati?n du probléme :
! !

Dans"-fé la plup;irt des problémes, les données observées peuvent étre décrites par des
valeurs nﬂmemquqs ou symboliques. Soit Y une variable b1na11e (dlchotomlque) a expliquer et
X=X, Xz, p) € R® p variables explicatives. Par exemple, en épidémiologie, ce modele
est ut111se hpour etddler les relations entre une maladie Y et des facteurs de risque X;. v

On aa opté pour cette modélisation car la valeur a laquelle on s mteresse peut étre
1ep1esenté par uq‘e variable a deux modalités (appartenance ou non appartenance a une

_ classe). Oin notera donc les deux modalités de Y par 1 en cas d’appartenance et 0 sinon.

=

)
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T Ap;')rentissiage versus modélisation : [10] VI

Une confusion survient souvent entre 1’apprentissage et la modélisation, alors que ces

deux notiig‘ms bien‘que synonymes, impliquent un but différent. L’objectif d’une modélisation
est d’expiiquer, d’interpréter, d’approcher la réalité. Le choix du modéle est guidé par les
critéres ;d’ajustenient et Dinterprétation du réle de chaque variable explicative est
prépondérante. Tandis que pour I’apprentissage au sens théorique de Vapnik [Vapnik , 1998],
les choix' sont basés sur des criteres de qualité de prédiction (nombre de paramétres,
complexiéé ...), car le meilleur modéle n’est pas forcément celui qui approche le mieux la
réalité. E? effet, la plupart du temps, plus le modéle est complexe, plus il est capable de

s’adapter ?ux dom?i’tées, et moins il est capable de généraliser.

- 8. ‘Génilératif'ﬁersus discriminatif : [10] _ ,j
} b
Les modeles %eneratlfs essayent d’estimer la probablllte d’appantlon de chaque classe
pour un c;ertaln nouvel élément. Les modéles dlscnmlnatlfs essayent d’estimer dnectement
quelle  { est. } la classe d’appartenance du nouvel element»
D’une fag;on genefale plus on a d’exemples, plus il semble intéressant de travailler dans un
contexte ae class1ﬁcat10n I existe de nombreuses méthodes de classification. Il n’y a pas de
methodes; globalement meilleures que les autres, donc une bonne connaissance du probléme
est necesSalre pour choisir la bonne méthode a utiliser. Le choix de la méthode dépend
notamment du prpbleme posé, de la nature des données, des propriétés de la fonction a
estimer. .. De plus la difficulté intrinséque du probléme dépend la qualité des données. En
effet, dax%s la prathue les données peuvent étre fausses, incomplétes, manquantes, non-
exhaustlves les rqsultats sont donc souvent imprécis. Avec des algor1thmes exacts sur des
, donnees {eelles les résultats fournis sont justes par rapport aux données, mais pas

necessalrement pa1 rapport a la réalité. Avec des algorithmes de la classe des heurlsthueg on

. ‘ne sait pas si les r?sultats obtenus sont justes, mais en gene1a1 ils sont cependant sat1sfa1sa.nts
9. Qu%lques lpls de probabll]te :

a) Lei de Beg'noulll b(p) : [11] .
) v ‘

K . :
Cest-xla loi d-'une variable aléatoire X qui ne peut prendre que deux valeurs, 1 avec la

probablhtc pet0 avec la probabilité 1-p notée q ::
P(X= 1)~p,P(i¥—0)=1-p—q,EX—p,Var()o=pq. | ’
‘. ,‘l '
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b) Loi binomiale : [12]

La variable bihomiale, Sy, représente le nombre de succés obtenus lors de la répétition de

3

n epreuves identiques et indépendantes, chaque épreuve ne pouvant donner que deux résultats
possibles.;

A

Ainsi la loi de probabilité suivie par la somme de n variables de Bernoulli ot la probabilité

associée du succes est p, est la loi binomiale de paramétres 7 et p.

S Q—)IR

7 |
2 ;X B(n.p)
= ¥

¢) ?l normi‘ale : [13]

! il
La lqi norma!e est l'une des lois de probabilité les plus adaptees pour modélisef des
‘f

phenomelaes natu{els issus de plusieurs événements aléatoires. La distribution normale'

appelee a}lsm gaus§1enne est une distribution continue qui dépend de 2 paramétres 1 et c !
Y

+
Sa densité est doﬁf‘lée par : | |
; i
¥ (x)',f= 1/ (m{zﬂ) * o712 * () oF

Oup repﬂésente of_l espérance, et o est son écart type.

i
10. Les variables : [5]
¢ )
Une s‘(anable §st une caractéristique dont on peut observer des valeurs différentes au sem
d’un groui)e de sujets Une variable peut étre de nature qualitative ou de nature quantltatlve
{ . o o
- 10.1 Va’fiable c?tégorielle ou qualitative : y

i ]

~Une L}Iari‘able.-}dite catégorielle ou qualitative est une caractéristique ayant un, ce}rtaim
nombre d? catégoﬁes ou modalités. Quand il s’agit de classer les sujets selon deux catég(f)ries;,
la vana.blé categoqaelle est dite dichotomique (ou binaire).
Par exemple, si l’on dénombre les hommes et les femmes dans un groupe, la variable « sexe »

est une variable :t;ategorlelle a deux catégories : « hommes » et « femmes ». On ‘peut
o 3 y !
5 ’

, ¢ !
) ‘ ' :
\
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~ suivantes 4 aucunef)/ minime / modérée / sévére / insupportable. i

S ety
e .

O !

- >
e

‘ egalement classe;; les sujets selon qu’ils sont fumeurs ou non- fumeurs selon qu 11s§son7t

atteints ou; non d’ dne maladie.

Certa,mes de CCS variables catégorielles sont dites nominales : chaque classe désigne une
catégorie de suj ets (elle les nomme). Il n’existe pas d’ordre naturel entre les catégories.
C’est, pa1i exempl’e le cas du groupe sanguin : A / B / AB / O ou encore de la situation
familiale ; j mari¢ / v1vant en couple / célibataire / divorcé / séparé / veuf.

Pour* d autres variables, il existe un ordre naturel entre les différentes catégories. Ces
variables §0nt dltes ordinales.
Par exemple, lorsque 1’on interroge des sujets sur la sévérité d’une douleur : au lieu de deux

categorie§ (douleur / pas de douleur), on peut classer les individus selon les catégories

i
. . =
10.2 Variable q‘{'lanﬁtative : |
) . L ' . -
Les \jaleurs- ‘djune variable quantitative sont obtenues par un instrument de mesure ou le
résultat d,un denombrement Elles sont souvent accompagnees d’une unité de mesure. Avec
une telle varlableéon peut toujours répondre & une question. commengant par : <<comb1en

M. L’age} le pmdq, la pression artérielle systolique et la quantité de sucre dans le sang en sont

§

© des exemples \" - '

Le n'}odele dez regression logistique permet d’estimer la force de I’association entre une
variable . quahtatn(e a deux classes (dichotomique) appelée variable depena’ante et des
variables "qul peuvent etre qualitatives ou quantitatives appelées variables explzcatlves ou
mdependantes La! varlable dependante est la survenue ou non de I’événement étudié et les
variables #xphcatlyes sont des facteurs susceptibles d’influencer la survenue de 1’événement
(facteurs él’exposii‘tion ou facteurs de confusion). ;

)

10.2.1 Tiansformaﬁon de variables quantitative en classes :
;

La ptathue Qul reste la plus courante en epldermologle pour inclure une Vanablc
quantltatli/e X dans un modele de régression est de la transformer en variable quahta’uve en

faisant degs classesw[6] Cette nouvelle variable qualitative est de plus souvent analysée. comme

- une varlatble nomlpale en la remplagant par des variables indicatrices des classes construutes

sans temr compte de leur ordre, de sorte que la notion méme de variable quantitative est
quasnnent perdue 3A1n31 la présentation et l'interprétation des résultats sont plus simples et/ou

plus adaptées aux besoins. En outre, les classes constituées sont souvent les catégories
/ ,

R
o

)
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.. utilisées, %e fac;on*habltuelle (par exemple, l'dge en classes de 3 ans) et fac111tent donF lef

compalalsons et la discussion des résultats. .’
? ;
11. Choix de la méthode :

Les deux principaux aspects du probléme de prédiction, la classification supervisée et la
régression, sont dés thémes usuels de la statistique et de I’apprentissage automatique. Dans
notre ém(ie, il s’agit d’¢élaborer un modéle prédictif en utilisant la régression logistique et non
pas une r’é:gression; lin€aire par le fait que la variable a expliquer est qualitative. Du coup, nous
nous plac;pns dansiun contexte de classification binaire car il existe seulement deux groupes a
discriminér > arrivS:e ou non d’un événement précis. '
12, Re%ressmnﬁ logistique : , | f

La regressmn ?cst une méthode incontournable en traitement des données en pamCuher
dans une aemarchf: de modélisation. Elle consiste & mettre en relation une variable & exphquer

Y avec mje ou pluSleurs variables explicatives appelées prédicteurs [7]. L
b ‘i ] '

Lorsq e la variable Y ne prend que deux valeurs qui signifient 1’ appartenance 83 une
categonegou a u,p groupe d’individus, la méthode statistique adaptée est la 1egressmn

)
loglsthue binaire.’

_‘ l
12.1 La regress*on logistique et I’épidémiologie [15] :
¢
La ré‘gression@logistique propose une manicre de modéliser la relation entre une variable

qualitativ“ a deux classes a des variables X, (i=1, 2, ..., k), qui peuvent étre quantitativés ou
qualitatives. Ce modele est utilis€ en epldemlologle pour étudier les relations entre, unc
maladie M et des facteurs de risque X; (i = ..., k). Par ce modele, il est poss1b1e
d’ exprlmer la proéablhte d’étre malade connaissant les valeurs prises par les variables X S1
" T'on supp se que 1a variable M a deux états que [’on dénote par 0 et 1 (1 état 1 1nd1qual‘nt lg

présence ¢ de la ma]?adle et I’état 0 son absence), on peut écrire :

-

‘ | 3
P(M J/Xﬁ,,Xz, e X)=1/ (1 + expl- (a+ Zﬂ,X,-)])

i=l
Ou «, ﬂl;‘\l... ,BKvscfnt les paramétres du modéle. : o _
Cette meﬁhode est utilisable chaque fois que l’etat de santé auquel on s’intéresse peut étre

representé par une Vanable a deux modalités (présence ou absence d’un signe, malade ou non
{
malade.. ?

,)’

§
i | v
!
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Le plgus souv%nt on utilise le modele logistique en epldemlologle pour mesurer et 'pOIlF

tester 1a§soc1at10p entre une maladie M et une exposition E (ou un facteur de risque

pamcuher) en tenant compte de facteurs de confusion. ¢
12.2 Prihcipe dela régression logistique :

En épidémiologie, plusieurs modeles d’analyse multivariée sont couramment utilisés :
régression linéaire, multiple, régression logistique, régression de Poisson, modéle de Cox, etc.
Effectuer ‘une 1'égfession, c’est tenter de réduire les données d’un phénoméne complexe en
une loi mélthémati_que simplificatrice. La fonction logistique (qui a donné son nom au modeéle)
possede des caractéristiques mathématiques expliquant son emploi dans un modéle d’analyse

\l .
de données épidémiologiques : elle varie de 0 & 1 comme la probabilité de survenue 1d’un
, ; 4
événemert ; sa representatlon graphique, de forme sigmoide, correspond assez ﬁdelement au
modele de relatloq entre la survenue d’une maladie et un facteur de risque ;-enfin, elle pennet

le calcul 1se des c}dds -ratios (ou rapports de cotes en ﬁaneals) ; VR A

Le n;mdele dq régression logistique permet d’estimer la force de 1 association entrg une
variable :ﬂualltatyye a deux classes (dichotomique) appelée variable dépendante et des r
variables.qui peuyent étre qualitatives ou quantitatives appelées variables explicatives ou
1ndependlntes La' variable dépendante est la survenue ou non de I’événement étudié (la
maladie dfns notré cas) et les variables exphcatlves sont des facteurs susceptibles d’ 1nﬂuencer
la survenﬂe del’ evenement ‘

La ré‘gressmn{ logistique peut étre univariée mais son intérét réside dans son utilisation

' .

multivariée puisqu’elle permet, alors, d’estimer la force de I’association entre la varjable
dependanie et chacune des variables exphcatlves tout en tenant compte de I’effet s1mu1tane
de I’ ensemble des\ autres variables explicatives 1ntegrees dans le modéle. L association plnsl
- estimée e‘st dite <§ ajustée » sur 1’ensemble des autres facteurs. Meme si des adaptat1ons
permettent de lapphquer A certains cas particuliers, le modéle de régression 10g1st1que
requiert, %n prmcqj)e certaines conditions : . .
1. Indepengance des dlfferentes observatlons entre elles i

2. Nonnal it¢ de la dlstrlbutlon des Vanables quantitatives intégrées dans le modele ;

i

3. lhnearlte* de la relation entre chacune de ces variables quantitatives et la variable *
! dependq‘nte v (

4
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. 12.3 Les%é_tape_srle la régression logistique :. ‘ SRR I

La ré?lisationfpratique d’un modele de régression logistique comporte plusieurs étapes :

Et‘ape 1. Le choix et ’étude des variables explicatives : la qualité d’une régression
loglsthue repose, avant tout, sur cette étape. Ce choix est fondé sur la pertinence
clinique et sur la connaissance de facteurs de risque avérés ou supposés. C’est
pourquoi, une recherche bibliographique approfondie est, au préalable, obligatoire.

Etape 2. Analyse univariée : on procéde dans cette étape & I’analyse des liaisons
entre chacune des variables explicatives et la variable dépendante; les odds-ratios
calculés sont bruts. Deux catégories de variables explicatives pourront étre intégrées
dans un modele de départ : celles pour lesquelles I’association avec la variable
d' endantg est suffisamment forte sans toutefois étre trop stricte afin de ne pas omettre
d’ Ventuel$ facteurs de confusion (p—value inférieure ou égale a 0,20, et non pas 0 05
seuil habityellement retenu) et celles qui ont un intérét clinique avéré en dehors de tout
critere d’ aslsoc‘,latlon (elles sont rares : ce sont des variables dites « forcées ») [14]
Etape 3. Alnalyse multivariée : Le but des analyses multivariées est de selectlohnex
pa"nm Lk eﬂsemble des liaisons statistiques mises en évidence par les analyses
umvarlees,ila ou les covariables qui expliquent de fagon indépendante la survie ou la
maladie. ; . i
Ainsi, I’analyse multivariée décante les variables pour ne retenir au final que celles qui
suffisent éj expliquer sans redondance le modéle. Elle permet non seulement de
de§1gner 1e variables mdependantes entre elles et de fournir la force des liaisons sous
forme d’odds-ratio, mais aussi d’établir des scores dits prédictifs qui permettent ;
d’ pprocher un pronostic d’une part, de sélectionner ensuite des populations, plus
homogeneé de malades lors d’études ultérieures [5].

Remarqlie [5]: Op dit souvent que ces variables sont « indépendantes » c’est uniquement
pour expl;iquer qu’elles sont indépendantes entre elles. Le terme « indépendant » ne signifie

donc pas!« indépendant de toute variable pos&ible » mais seulement « indépendant des

‘ variables“‘éz‘z,ta’iéesb ». On congoit qu’il suffit d’inclure dans une analyse une variable dont on

{
veut assurer la promotion en association avec quelques autres dont le caractére lié est assez

* médiocre }pour cmLferer le statut envié de « variable indépendante » a celle qui, en presencé

de Val'labHCS mleux choisies, aurait peut-étre été éliminée. Cette finesse methodologlque

Jjustifie a a Flle seulf la nécessité absolue d’une analyse prchm1na1re des données acqulses par

~ tous les medla dlspombles de fagon a proposer a I’ analyse mu1t1ple un modéle pertinent.

i
!

L S

z LE " 26

SPE I W



e

i . >
i -
{ )
\
f
)
r

124 Le modeleZPROBIT versus LOGIT : [15] e 3 o ;

i !

Hlst(}}lquement, les modéles logit ont été introduits comme des approximatior{s de

modéles probit permettant des calculs plus simples. Dés lors, il n’existe que peu de

différences entre ces deux modéles dichotomiques. Ceci s’explique par la proximité des
familles de lois logistiques et normales. :

Le modél? probit bonespond a la spécification gaussienne introduite plus haut. Tandis que le

modeéle ldgit correspond 4 la loi logistique, introduite spécialement pour ce type de modéle.
12.5 Le ;nodéle jlogit : [10]

' §. A

Lar Liegressmn logistique peut étre décrite d’une autre maniére selon un rnodele a}})pele

' modéle ngzt Poumjun individu o, on appelle transformation LOGIT de n(w) I’ expressmn,
| { !

l )
~Log [n(mj/ (l—n(q)))] =a+aX;+ ... +aX ‘
i
Lq’ quantlte m/(1-n) = P(Y=1/X) / P(Y=0/X) exprime un odds c’est-a-dire un rappor*t
de chancq Par exe'mple si un individu présente un odds de 2, cela veut dire qu’il a 2 fois :plus

de chancds d’appa&temr alaclasse 1 qu’a la classe 0.
% t

Posons CgX) =ag j— a;X; + ... + aX] , on peut revenir sur 7 avec la fonction logistique:

! ; _
{ cd

n=e /(1 +e@)=1/(1+e ) 3
I

Lg fOl’lCtiOI:il LOGIT = C(X) est théoriquement définie entre -co et +oo, En revanche, 0<

n<l 1ssu§: de 1a1transformat10n de C(X) représente une probabilité avec les propmetes

1nherente? aune p{obabﬂlte entre autres : P (Y=1/X) + P (Y=0/X) = 1. , ' } '{

La ﬁgurelsuwantd illustre le tracé de la probablhte conditionnelle P(Y/X) en fonction de Ia

. fonction I}OGIT (;;trace de la fonction loglsthue)
- : |
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12.6 L’e;tlmatu)n des coefficients par maximisation de vraisemblance : [10] |

h

lignes soét les vec:fteurs (L X1y o5 %) et Xy 1nd1que la i-éme observation (observation du ¢ ¢as z)

~dela varlible s {
, ¥

‘ P

Le modele COrs, X2, oy X) = 8g + 8y Xy + ...+ aj xj est alors ajusté par la méthode du
max1mun§ de Vralqemblance Dans ce but, on résout un systéme de (j + 1) équations pour les
coefﬁcm;!ts ag et 3}1, .. ., @j, que ’on obtient en annulant les dérivées partielles de la fonptlon

log likelilood i(a} ay, . . ., ay). | i
.‘ l '

Pour estime‘{ ces parametres par la méthode du maximum de vraisemblance, nous
' devons toPt d’ abotd déterminer la loi de distribution de P(Y/X). Y est une variable bmalrc
. définie d@ns {1, p} Pour un individu o, +-on modélise la probabilité a I’aide de la loi
bmomlale;B(l y) ‘avec :

P[Y(w)“{m)] n(m)““” (n(@)t> AT f;

Cette modehsauor} est cohérente avec ce qui a été dit précédemment, en effet o |

i
Sily(w) =J{P alors P[Y(w)=1/X(w)] ==
Siiy(m) = 0, alors P[Y(0)=0/X(®)] = 1-n
y X ‘

T e Nk
-

Les}vanabla’s explicatives X;, X, .. X forment une matrice du modéle X dont les 5

i,
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Avec }e developpement de I'informatique, et du fait de I’augmentation constante des
connaissances médicales, I’idée d’utiliser la puissance de calcul et les capacités mémoire des
ordlnateuts s’est rapldement imposée et de nombreux systémes informatises d’aide au
dlagnostlc medlcal ont été développés.

Dans ?e chaplj.re, nous avons essayé de faire un balayage sur tout ce qui concerne
’apprentissage automatique, en définissant ses différentes applications, taches et typologies,
ainsi que isa situation dans les sciences cognitives et I’intelligence artificielle.

Les études s:ur I’apprentissage artificiel sont en plein essor car c’est un domaine

d actuaht; qui repéond a différents besoins dans la vie quotidienne. Dans le chapitre su1vant

nous effe@tuons lalconceptmn de notre nouveau systéme. f
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CHAP*TRE

' ' 5
CONC’EPTIgN APPLICATION DU MODELE LOGISTIQUE
POUR?L’ANEALYSE PREDICTIVE DES DONNEES

{

1 « Making a machine that learns is the first step towards
making a machine that thinks. »

sy,

Dr. Peter J. Bentley,
University College London

\

L]
t
4 ‘

N
}

1. Intfoductwn

L anaiyse predlctlve parfois appelée analyse avancée, est un terme utilisé pour: de;crlre

., une serlejde tech:ilques analytiques et statlsthues permettant de prédire des actions ou des

| i

comporte;nents Murs L’analyse prédictive est utilisée pour prendre des demswns au Iqoyem

de model?s statlsthues afin de tirer des conclusions fiables. Dans ce chapitre, nous presentons

les dlfferentes etapes qui menent a I’obtention de notre instrument de prédiction.

!
“ .
2. Co ? eptml} du systéme de prédiction :

1
% t . Systéme ' - T
Entfée ! 2 Sortie
1 |
i ‘
i { Figure 2. 1 - Schéma de description du systéme Lo
1 e ek P

| i
Le ccxeur de I ianalyse prédictive se fonde sur r la capture .des rela‘uons entre des pmqts de
l

données ussues du passé et sur I'utilisation de ces relations pour prédire les résultats futurs

Afin de pouvmr fe‘ure des prédictions sur la base de notre ensemble de données (entrées), on

- utilise plusieurs variables prédictives pour prédire une variable réponse.

3

et
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Variable _|' . Systeme > Y:  Variable réponse
prédigtives

i Xl’l

4

Entrees'i Systéme NEERCIUAN. Sortje

'y

g}lre 2.2 -iSch,éma de description du processus d’application d’analyse prédictive

A L
l

Souslsa form% la plus simple, ’analyse prédictive est un support: permettant d’etablu deé
prewsmnj pour uhe prise de décision. Nous nous intéressons dans la concept10n de hotre

systéme & I’ appreptlssage supervisé comme catégorie d’analyse prédictive car I’idée est de

.‘

concevou‘un systéme capable de prédire une variable réponse dont les classes sont connues a
! 1

priori. f ?~ ,

L’ apprent;ssage superv1se est divisé en deux grandes catégories : la régression pour les

réponses quantltahves (une valeur numérique), et la classification pour les réponses qui
l

i
peuvent umquement prendre quelques valeurs connues, telles que « vrai » ou « faux ».
Regressmn la regressmn est la forme la plus courante de 1’analyse prédictive. Elle fait

1nterven1ra une varllable reponse quantitative (ce qu’ on tente de predlre) selon une série de

- variables, '}predlc‘m es. La relation entre la variable réponse ¢t les predlcteurs de I’ ense&nble

d’apprentjssage foyrmraltunmodele prédictif. = , P

Les: met odes de,regressmn sont nombreuses : regressmn linéaire multlvanee regressmn

i
polynom1$1le arbr%s de régression, pour n’en 01ter que quelques-unes _ ‘ i

Class1ﬁc1t10n lakclasmﬁcatlon est un autre type d’analyse prédictive communément utlhse

Elle fait ugltervenua‘u‘ne variable réponse qualitative.

N I}

Les typesl de méthodes de classification sont nombreux : régression logistique, arbres de
décision, machme.s a vecteurs de support, foréts aléatoires, k plus proches voisins, la metphode

naive bayrswnne, Btc. e
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Variables .
prédjcgives" > Y : Variable réponse
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Analyse
multivariée
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Figure 2 3 Schééna de description du processus d’appllcatlon dela regressmn loglsthue et ses

e é deux phases ‘

[ 1 \
P «'
o

La regressmn\loglquue est une technique statistique connue utilisée pour modéliser les

- résultats ﬁ)lnalres. {Utilisation : Exploration et évaluation des facteurs qui contribuent a un

résultat comme par exemple rechercher les facteurs qui influencent les clients a se rendre

plusieurs ois dans’r'jun magasin.

\ !

B

2.1 Forimulathn

]
La tactme que. nPtre systéme doit,effectuer peut étre exprlmee par la fonction suivante : g
1

Fie—ul | o

categorie; (au351a elé espace d'arrivée)
g ?P Y

\

- Dans notne demarq;he nous nous limiterons a la classification bmalre Dans ce cas, l'ense:tnble

u corresﬁpnd a{ (a +1} La plupart du temps on mterpretera +let0 respectlvement coinmﬁ: '
lapparten%mce et lﬁ non-appartenance a une catégorie déterminée. 1 ‘
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2 2 Makhme di apprentissage :

i
On deSIgne par machine d’apprentissage, une machine dont la tache est dapplendre une

4
SR 4

'

——de

fonction au travers d'exemples.

2.3 Engemble de données :

Le pr@eessus d analyse prédictive est alimenté par I’ensemble de données 4 utiliser. Pour
cela, on d1v1se lensemble des données disponibles en deux parties : Un sous ensemble
d’ apprentfssage, dpnt les données serviront a I’apprentissage (apprendre les paramétres du
modele é'proprement dit) et un autre sous-ensemble dit “de validation”, qui sert uniquement a
évoluer lat performance du modele €laboré. 11 est a noter que les variables & prédire de ce sous-
ensemble sont au%m deja classifiées, ce qui permettra de comparer leurs valeurs reelles et

. celles qu i)n a pre(}lte et donc tester la ﬁablhte de notre modéle.

. 24 Les‘ dlffereiltes phases du systeme : :

Jusql.‘a preseht nous n'avons fait que définir le domaine et l'image' de la fonctien a
estimer. Ians ce qin suit, on parlera des différentes phases de notre systéme :
a) Phése d’aHLprentissage_: .

i 1 :

Dans; la phase d’apprentissage, notre systéme fonctionne de la maniére suivante : il
examine un ensen;ble de données dans lequel chaque observation contient des informations
sur la vaqable reponse ainsi que sur les variables prédictives.

Cette tache de class1ﬁcat10n se déroulerait de la maniére suivante : examiner 1’ensemble de
données qontenan§ les variables prédictives et la' variable réponse déja classifiée. 1l apprend
ainsi les: fombmalsons de variables associées a telle ou telle valeur de réponse. C’est cet

ensemblefde donnees qu’on appelle I’ensemble d’apprentlssage

¥

A

- Plus fom}ellemeni cette phase consiste a seleetlonner une fonction f € F, c'est-a- d1re a
trouver une evaludtlon des paramétres o; . La sélection de ces parametres est effectuée pal un
' algonthm}: d'appréntlssage qui recoit en entrée I’ensemble d’apprentissage. En ce sens ce
sont les données tde I’ensemble d’apprentissage) qui induisent 1'apprentissage. L'ensemble
~ des paranjien es o {esultant de l'apprentissage est appele modele. Une machine d'apprentlssage

munie dun modéle est appelée alors machme entramee ‘ ‘ i
? pp

| ' " '

I L

— o,
JEPU
W
(&%)

B



i

3. -Conclusioxi s

|
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§

b) Phgse de p[edlctlon y | . 1 i
] .y !

% s g e

o e S i

i
Lorsque l'onidlspose d'un modéle fiable (validé en utilisant le sous ensemble de

validation), on peilt faire des prédictions sur de nouveaux exemples. Un outil de prédiction

correspond donc & une machine entrainée.

E

Afin d’exécuter la fonction principale qu’est la prédiction, notre systtme examinerait les
i

nouvelles, observations pour lesquelles aucune information sur la variable a prédire n’est
dlspomble tout en utilisant le modele dont les paramétres ont été estimés dans la phase
d’ apprentlssage 11 attribuerait alors des classifications aux nouvelles observations sur la base

des class1{'1cat10ns 'dans I’ensemble d’apprentlssage
y ! : b y

Nous avong expliqué dans ce chapitre, briévement, le fonctionnement de notre-s steme
F phiq p Y

en fourmfsant uné vue globale de 1’ensemble de ses fonctionnalités sans trop parler de la

- méthode . ﬁtatlsthQe utilisée et qu’est la régression logistique, cette derniére fera I’ Obj¢t du

]
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g “CHA.P RE 3. : APPLICATION DU MODELE LOGISTIQUE

DANS E DOMAINE MEDICAL goit ol %

. facteurs de rlsqu3 en entrée, puis en appliquant les différentes étapes de 1’ algonthme de

« Biology and computer science-life and computation—are relater. I am
confident that at their great discoveries await those who seek them. »

Leonard Adelman, Scientific American.

§ i ' :
1. Introducti?n - ' . o
Les splutlons }d‘analyse predlctlve collectenttdes données et les analysent pour 1dent1ﬁe1

des moda?les qui ;}ennettront d'évaluer de maniére fiable la probablhte d'un résultat ou' d un

' événeme t futur. Ceci, en retour, permet une planification, une prise de décision et alde au
‘ 0 p P P
dlagnostuf medlcal plus efficaces et orientées vers l'avenir. Elles fournissent la persplcamte

‘ necessalré; afin de ,prevmr les pathologies susceptibles de se déclencher chez une personne et

obtenir { les_-} meilleurs 1esultats possibles eventuellement
Le maJeufr but de ﬁotre systéme est 1’élaboration d un instrument de prédiction de la survenue
de I’ evenement et;udle Sur la base d’un ensemble de données, il devient alors possible de

mesurer 1; probab%hte qu’il se produise. L’idée est alors d’imaginer une solution pour pledue

les pathologles fut;ures des sujets en fonction de leurs paramétres personnels (historiques etc y ¢

La rec1s on du systtme a prédire la survenue d’une maladie ést mesurée en donnant les
p S\Y p

3

' regressmn loglstlﬁue On obtient par la suite un modéle logistique, caractensargt la

i

. contributipn de eeg facteurs & I’apparition de la maladie. S C
Ly ) PP R ) & s AR ol & I ; 4
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2.1 Fa(‘zteur de}protection 1 [17] ' v

' qu'une pe{sonne développe une maladie.

22 Fa({teur deiconfusion : [18]

- aune malfadle 1ndqpendamment du facteur de risque.

" l’avance. 3

. extrait pﬂ} sondag

, echantxllonnage !

{ 1 v
i ; _’
1 i -

}
{

A

e e

4 Partie 1 Co?itexte medlcal et generalltes pomei? of 1

,j .
1. Notlon de Facteur : '

Un facteur cst un €lément qui influe sur un processus, ou sur un résultat. Il existe trois
types de f?cteur : |

2.  Facteur dei’risque : [16]

C’est un facteur associé statistiquement & la survenue d’une maladie ou d’un
i

phénoméne de santé. Ils sont encore appelés facteurs favorisants. Ils favorisent ’apparition de

la maladi’ef sans en étre la cause directe.
1'

) !
! - )

Les,facteur% de protection sont les facteurs qui contribuent a réduire la proba}nhte
4 i

..‘ i

(,

1

'Onﬁparle de'ifacteur de confusion pour tout facteur lié 4 la fois a 1’affection (tous ses

~ facteurs d,'e nsquqq sont donc concernés) et au facteur etudle Un facteur de confusion, sera lié

_aun facte}u de risque indépendamment de la maladie et ce méme facteur de confusion sera lie

5 | 'i
3. Le% enquéj;{és épidémiologiques : [19]

Unq enquete est une opération qui consiste a rechercher, rassembler recueillir de

I 1nforma ion, u1 a I’analyser en vue de résoudre une ou plusieéurs questions s emﬁees a
p

e e

L ? ! 4 3 7 X : !
“ S | | LI
Lesgenquétes épidémiologiques peuvent concerner 1’ensemble de la population : elles
sont dites, exhaustlves Elles peuvent au contraire concerner un échantillon d’effectif I'lellt

> et représentatif de la populatlon etudice : il s aglt alors d’ enquetes par

lles se divisent en deux grandes catégories : les enquétes expenmenﬁales

i
et les enghiétes d’observatlon » .
“y h

)

1
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3.1 Les; enquef!e‘s expérimentales : [19] | B . 5

Daris les edquétes expérimentales, 1’investigateur contrdle 1’attribution aux sujets de

I’enquéte ides facteurs qu’il étudie. L’intérét est de pouvoir donner une interprétation causale
i

aux associations observees entre exposition et maladie.

3.2 Le§, enquétes d’observation : [19]

Ce sont les plus fréquentes en épidémiologie, I’investigateur ne contrdle pas
I’exposition aux facteurs d’exposition par opposition aux essais cliniques ou I’investigateur
: |

controle IZallocation du traitement.

3.2.1 } Les ex%iquétes descriptives : [19] .

! 5 N
Le principal objegtif des enquétes a visée descriptive est de mesurer la frequence d’un
problem sanitaire. Elles sont destinées & compléter le systéme d’information const1tue par
" les statlst%ques sa 1ta1res (enregistrement des cas de maladies ou des décésl) et a reponﬁre a
des questions ou des hypothéses spécifiques, Ceci implique le choix de populatlons

represen‘atlves d“effectlf suffisant afin d’avoir une vision « exacte » de laréalite. | !

N

"

tudes Expérimentales ou Observationnelles

[lnterventton ou contrdle de 'exposition

e —mc’r

1 e L ow ;

e : Evaluation . ; '
. Enquéte cas-témoins d‘a gnosﬂque -
Rétrospective [ g f '
- N Esggis,.,, v )
; = . . thérapeutiques .
~ Enquéte de cohorte . A == ;
8XPOSES — NoN exXposés . Eval. dune
- Historique | ¥ intervention en santé
-stzoncmprospectxve [ publique s’
- Prospective i 5 Etudes avant/apres (
Etudes lcilallieurs ¢

f F igl‘ire 3.1 - Les principaux types d’enquétes en épidémiologie [20]
} ! ¢
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Les enquetes analytiques consistent & étudier les relations existant entre les facteurs de
risque et !es etats pathologiques dans les populations. L’étude de ces associations consiste, a
partir d’une obsefivation faite sur un nombre limité de cas, a conclure & P’existence d’une
relation dont la validité est supposée universelle et 4 la quantifier. Ces études reposent sur
un principe simplé qui consiste a comparer ’incidence de la maladie chez des sujets exposés

et non exposés, ou la fréquence de I’exposition chez des malades et des non malades.

3.2.2.1 ' Les eliquétes de cohorte ou de type exposé - non exposé : [20]

Les enquétes de cohorte consistent & comparer la morbidité (ou la mortalité) observee
dans un ciu pluswelrs groupes d’individus 1n1t1alement indemnes de la maladie et deﬁms en

fonction (ie leur ekposmon a un facteur de risque soupgonné de la maladie faisant I’ ob]et de

. letude Dn les: ;appelle cgalement enquétes longitudinales. Lorsque lexposmoq est

dlchotom%que et qﬁle I’on compare I’incidence de la maladie d’un groupe exposé a celle 'd’un

groupe nén exposh on parle d’enquéte expose-non expos€. Le terme « cohorte » est u,‘tlhs§

. pour demgner le ou les groupes de sujets suivis au cours du temps.

| Les el;quetes analytiques : [20] ' , ; i ;

Echantillon —— >  Nouveau cas ? |

Comparaison
“ statistique

b Mgy

Echantillon de |- e s s B .
& 1
non-exposés \ - Nouveau cas ? . | |
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',3222 | Les eliquétes cas-témoins : [20] ‘ : 3 i % v

Ld pnnmpb de ’enquéte cas-témoin est de - comparer la -fréquence de lexposmon

"lt*‘-"

Zov

anteneuré a un facteur de risque dans un groupe de sujets malades (les cas) et dans un groupé

de sujets témoins, mdemnes de la maladie étudiée.

La: planification d’une enquéte cas-témoins commence par le choix de la population
(dont serént issus les cas et les témoins) qui fera I’objet de 1’enquéte. Par définition, les cas
seront atté:ints de la pathologie étudiée et représentatifs, pour l'exposition au facteur de risque,
de I'ensemble des malades ayant cette pathologie. Le groupe témoin est construit pour servir
de référerice (ils sont représentatifs pour 1'exposition au facteur de risque de la population dont
sont 1ssus;les cas) | let fournir une fréquence de base de I’exposition au facteur de risque dans la
populatlogl dont' sont issus les cas. Pour chacur des sujets inclus dans l'enquéte (cas et
témoins), S des 1n.}'ormat1ons concernant l'exposition aux facteurs de risque Vont étre
- rechercheies dansr eur passe On appelle souvent’ pour cette raison ces enquétes des enqhetes
.v retlospecmves D1fferents modes de recueil sont utlhsables : 1echerche dans les archlves

dq ] ¥

1nterv1ew‘fdes su_]egs auto questionnaires. E = :

3 f
5 ‘-g ,
! 1 :
F S S Temos. .~ . . N |
3 } |
S LA ,
: %Expoéés Tl == Echantillon de

Compaqalson i Populatio
1
1

]
1
1o
! { statistique o
| N
L

!
] : — :
B Rt EEEEEE | Echantillon de ;;
) | i 3 y
3 ZeExph oo - témoins ‘ ‘ !

e

- A

Figure 3. 3 — Schéma d’une enquéte cas-témoins [20]
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jagit d’ erreurs systématiques survenues au cours de I’étude liées a I’ 1nvest1gateur

aux partlplpants ou au questionnaire par exemple, qui va induire une estimation d’un

parametre (moyenne risque) qui va différer systématiquement de la valeur réelle, par éxceés

ou par defaut nn ex1ste trois types de biais :

‘

4.1 Bla}s de selectlon [22]

Les: blaIS de’ selectlon affectent la constltutlon de I’échantillon d’enquéte, c’est a dire le

processus;par lequpl les sujets sont choisis au sein de la population.

4.2 Bizi?'s de classement : [22]

2 emscal

Le blals de %lassement désigne une erreur systématique de mesure de 1’ exposition (?u de

¥4
'x'

43 Bia’?*'s de co“ fusion : [22]

Un blaIS de cohfusion désigne une erreur systemathue dans I’ estlmatlon d’une mesure

'y Ja maladl% Ils con‘fiulsent a mal classer les sujets en « malades / non malades ».

il

'

Z

i
;

d associatlon (oqids ratio ou risque relatif) entre le facteur étudié et la maladie, du fait d: un |

i
i |
' '

3

§

Recuel] rétrospectif

‘ f défaut de prise en compte d’un facteur de confusion.

Début enquéte
Inclusions

) ;ﬁ Exposijtion Recueil v
Date mint  pacteufs de contusion Maladie .
recusil x i | Analyse '
- k! 81 - B ¢ :
In *, ‘,4 ¥ AT emps

R

recueil retros ctif
ansa’aonx

B]ali cde clas ement car

- Si e;posttlo.nifubjective, non
fiabiel non valille, imprécise

i A

)
- Si pis de sta dardlsatlon du
recudl l"

- 8i rzcuetl de E‘exposmon non
en insu de !a maiad:e
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Biais de sél.ection si

- Critéres diagnostiques non
fiables, non valides, imprécis

- Cas non représentatifs de la
population des cas

- Témoins non représentatifs de la
population des témoins

- Témoins non représentatifs
{concernant I'exposition) de la
population d'ot sont issus les cas

- Pas mémes crftéres
diagnostiques appliqués a tous
les sujets, |

{

{ » ' ‘ ’
Figure 3. 4 - Sources de biais dans les enquétes cas-témoins [20]

}

>

Bilais de confusiop si |
- Pas d'ajustement sur
facteurs de confusion
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g* Apphcatlon de P’algorithme logistique poun la
predlctlon du cancer de sein

i
3
i

1. Intioducti(:)n :

L ‘ig\ancer est une préoccupation majeure de santé publique. Notre pays fait face 4 une
croissancé de l'ingidence du cancer. Prés de 40 000 cas de cette pathologie sont enregistrés
annuellement sur le territoire national. Notamment les cancers du sein et des poumons, selon
des chlffres de I'Institut national de santé publique (Insp). Les cancers du sein, du colon des
poumons,adu col de l'utérus et de la prostate, demeurent les plus répandus en Algérie, avéc un

taux de pﬁevalenc? de 50%, pour une moyenne d'age de 59 ans chez 1'homme et 51 ans chez la

. femme. L‘e taux 1r§1portant de prévalence de cette patholog1e durant les dermeres annees, est

]

systeme siamtane avec la démographie et la transition épidémiologiques importantes. Am51

une forte %)revalence de la maladie a été enregistrée durant les derniéres années, passant de 80

cas pour f:haque 1500 000 habitants en 1993 a plus de 120 cas pour chaque 100.000 habltant

* durant les dernlel;es années avec un taux d'atteinte plus important chez les femmes Les

spemahst%s ajoutent que seul le dépistage précoce permet de prévenir tous ces types de cancer
et de redylre les cas de déceés qui en résultent. Ils ont par ailleurs indiqué, et concemant
certaines }acunes glu systéme de santé, que des études ont démontré que 35% des protocoles
en Vlgueu}r ne somt pas respectés par les médecins. Ils ont enﬁn plaidé pour le dépistage

précoce ¢n vue d? réduire les risques d'atteinte de cette patholog1e donner aux malades la

_ chance d% traltembnt accompagner ceux qui ont atteint un stade avancé de la malad1e et

1edu1re le$ frais dq traitement [23]. | } : S d
v \, ‘ :
Le &ancer du sein est une tumeur maligne qui prend naissance dans les cellules du* seln

- Le mot « gmahgne 1» signifie que la tumeur peut se propager (métastases) vers dautres partles

du corps. 1Les cell‘ules du sein subissent parfois des changements qui rendent leur mode de

croissancé ou leur‘comportement anormal. Ces changements peuvent engendrer des affections
¢

bénignes Hu sein, {comme I’hyperplasie atypique et des kystes. Ils peuvent aussi entramer la
formatxorﬂ de tum‘eurs bénignes, dont les papillomes intracanalaires. Les affections et les

tumeurs bemgnes‘me sont pas cancéreuses. ‘Cependant, dans certains cas, des modlﬁcatlons

i
i

dans les c}:llules n‘iammalres peuvent causer un cancer du sein [24].
S IR . o
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d‘u.i sein se développe le plus souvent dans les. cellules . qui tapissent les, calhauxb

ou tubes, qul transportent le lait des glandes au mamelon. Ce type de cancer du sein est appele

carcmome canalalre Le cancer peut aussi se former dans les cellules des glandes productrices

de lait (regroupee$ en lobules). Ce type de cancer porte le nom de carcinome lobulaire. Ces

deux cancers (ca;cmomes canalaire et lobulaire) peuvent étre in situ, c’est-a-dire qu’ils

demeuren,t conﬁnes a

leur emplacement d’origine et n’envahissent pas les tissus voisins. Ils

peuvent egalement étre infiltrants, ou invasifs, ¢’est-a-dire qu’ils se sont propagés dans les

tissus v01sms [24]
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Figure 3.5 — Anatomie du sein [24]
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1. La Populaﬁion étudiée :

{ ;
La populatio'n dont le comportement est & prédire dans le cadre de ce travail est celle des
sujets attemts/non atteints d’un cancer de sein. Les données du travail présent sont issues
d’une hste de fiches malades. Elles proviennent initialement du Centre Anti Cancer (CAC) de

Blida et ont été collectees par le médecin spec1allste en cancérologie, Haffar Amina.

L echantlllon utilisé dans l'analyse est composé de 105 sujets dont 93 malades et 12 non
malades. ﬁl est a noter que le nombre des non malades est trés faible en comparaison avec
celui des imaladesg cette disparité est due au fait que la notion du dépistage n’est paﬁ tres
répandue \dans nofge pays et les sujets regus par le médecin spécialiste sont deJa malades pom

la grandeq majonté Il était donc pas évident de trouver un plus grand nombre de cas non
. malades. 1 ; ‘ SURE T
§ . S _ i ;
lx A ‘ [3

+ 3 An lyse de l’echantlllon étudié (échantillon d’ap rentlssage) : !
p . 4 ]

!
Dais cette étude la variable dependante prend la valeur 1 quand il s’agit d’un sujet

. malade ¢t/0 mnom}Les variables dépendantes sont les facteurs de risque liés a la maladle j
\ 5 |

Apres dlsgussmn e}vec le médecin du service, les facteurs de risque du cancer de sein sont les
suivants ‘ 1
| ,: |
° Sexe le %exe du sujet. R "
° Aée Iage du sujet.
e Menarchie precoce st les menstruations du sujets ont commencé a un Jeune
age. Co
° Marlage tardif : si le sujet ne s’est pas marié 4 un jeune age. S
o aitement : s’il s "agit d’un allaitement excessif. o
éfntraceptlon si le sujet utilise des contraceptifs. _ w4
° A}ltecedeht du cancer du seln : sl le sujet a des antécédents. familiaug du
ca{ncer deésem M SLNRPRE & : gk : o
o Aj tecedeglt des autres cancers : si le sujet a des antecedents farmhaux
d’ autres c ncers.
° thltudes alimentaires : ¢ *est I’influence de certaines habltudes ahmentaﬁes

. R}sultats)de la mammographle c’est les resultats de la mammographle

: i 1
{ _ : ‘z

S
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Remar ue : parn les 105 sujets qu’on a pu mettre les malns dessus on a trouveé 3 honilme§

atteints d@ cette nfaladle ce qui prouve que la maladie n’est pas a 100% inexistante chez les

hommes.

3. Deq‘cription et codification des variables indépendantes :

Les facteurs de risque cités ci-dessus Joueront par la suite le role des variables

1ndependantes et sont :

Sexe (X) Age (Xz), Ménarchie (X3), Mariage (X4), Allaitement (Xs), Contraception (X),
Antecedent du cancer du sein (X;), Antécédent des autres cancers (Xg), Habitudes
ahmentan,ves (Xo), Resultats de la mammographie (X;,). Le tableau ci-dessous (Table 3.1)

) presente lgas facteu?s de risque de notre étude ainsi que leurs caractéristiques : ! ;
! ’i ; 7 ot — ; -
VTrlable i Définition Caractéristique Code (N(%) | .
'x, |Sexe Femme S [962% |
3 1- Homme 0 38% ||
) X, f\ge >40 1 74,3%
! <40 0 |257% | i
;X3  Meénarchie précoce | =11 1 92,4% | !
' 6 \ >11 0 7,6%
}x, |Mariage tardif >35 1 [857%
) ;’ <35 0 |143%
l Xs |Allaitement ) 1 [80% |
{ : : 16 0 |20% |-
W X, €ontraception ) 1 75.2% | !
i ' - 0 24.8%
| } ©) : .
;X7 gxntécédent du cancer dusein [ (+) 1 |98%
o e 0 2% |
% X, Resultat de la mammographie (+) L |77% |,
i . 'Ti e e OL., 23% .;- |
' l X, Habitudes alimentaires +) 1 75,8% | ,
Y 1 . 1) 0 [242% |! !
i}_'Xl " '{ﬁntécédent des autres cancers €] 1 [59% - ;
1 J 1O 0 |41% |
o ) i
g Table 3. 1 —Tableau de descnptlon des variables explicatives L
4 . : \
g i
, 2 (o
A ) !
& |
b I
. ..
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41 Lé' appor de cotes (OR) :

 OR-= (a/? / (b/d) (a*d) / (b*c).

R SR

P e il Iy e
—

't
b e \%ﬁ riable | Définition | Modalités | "Effectifs | N(%) R} g b
w“ ' . v y f
. ; 0 12 11,429
Y Maladie
A | 1 93 88,571

El“able 3.2 —Tableau de description de la variable expliquée
4. An{alyse univariée - sélection des variables du modéle :
Comme etape premiére, on doit fixer nos variables, le choix de ces variables

explicatives (Xi) n’est pas le fruit du hasard ni le résultat d’un screening fait & I’aveugle de

plusieurs pentames de variables. 11 est basé sur la connaissance de la physiopathologie de la

- maladie et les pbss1bles facteurs influencant cette derniére. Ainsi, toutes les varlgbles

‘\’

explicatives e’cudr}es ne seront pas toutes nécessairement incluses dans I’analyse multlvanee

En cf_fet, e seron} introduites dans le modéle final que les variables qui pourraient’ avqlr un

3
l

L’ oﬁds ratlci quantlﬁe I’association entre I’exposition a un facteur de risque et la
maladie tudlee 11 varie entre zéro. et I'infini,quantific la force de 1’association entre la

survenue de I evemement 1epresente par la variable dlchotomlque et les variables exphcajtlves

b
*; i Cas Témoin
? , Exposition au " b
! 3 facteur (E+) b
2 i Non exposition au o e )
{ f facteur (E-) ' o
.}; 4 \
¢ : L
i % Table 3. 3 - Tableau de contingence o ! 5‘
; _ { ‘ ) _ P
Il se cachile'co 'e suit : ' . ! : ‘

Enl’ abscpce d’ as&omatlon entre I’exposition & un facteur de risque et la maladie en questlon

il tend veirs 1,ali mverbe lorsque les variables sont fortement liges, il tend vers zéro ou ’infini

\

25 j | j
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4.2 Intirvalle e confiance (IC95%) :

S
b
| SR | ;
I ,] Ty ,Ainsi On,éote:’;“‘d;j IR et ‘ 5t LT A SR 2 N i ?
P O;i = 1 : facteur neutre (absence d’association) d
i ¢
0 <OR <1 : facteur protecteur
OR > 1 : facteur de risque
d {
!
: — — Facteur de risque
' i:
f + Facteur neutre (Pas d’association)
t
2 ‘ 4
! |
‘ «_.._.‘? Facteur protecteur : o
- ! : } . !
i 1 i

!

\
{ T . |
< 1 ¢o=1 >1 . :
5 Figure 3. 6 — Diagramme d’mterpretatlon de POR [26]

A
i

e —

C st 1’ 1nte§rvalle de valeurs entre lesquelles les valeurs reelles de I’OR ont 95% dq:

chances de se retr%)uver dans la population étudiée. Par définition, ‘si l IC contient la Valg:ur I

alors l’au entatlyn du risque cvaluee par I’OR [26] est « non significative », du coup :
t . t

lg IC95% —»Assoc1at1on statistiquement significative entre I’exposition et la maladie.

{
K 1 e ‘ ;
1 € IC95% —L’exposition n’est pas statistiquement liée 4 la maladie. '
) Elle est ce;dculee cg;mme suit : - ' R §
B‘ (borne@nferleure) In(OR) - 196(1/A+1/B+1/C+1/D)”2
A 1
% (borne %superleure) = In(OR) + 1 96(1/A+1/B+1/C+1/D)”2
IC9}S % de 150 = [exp(BI) ; exp(BS)] = "OR* 1,96(1/A+l/B+1/C+1/D)1/2 | ‘
’ |
f i JA |

}
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4.3 Testde CHI* (Khi-deux) : [26] ' . IR o

R ¥ . $ ]
Le test de CHI? (xz) est un test permettant de vérifier s'il existe une relation entre le
i ;
risque d'exposition et la maladie. Il se calcule de la maniére suivante -
YR/ Tp
i
OuR = T - T, (T:= effectifs observés et Ty = effectifs théoriques)

t !

Si on preéd comme exemple le calcul de % pour la variable Xs qui correspond a I’allaitement,

on procéd; ainsi :
¢

Etape 1: f.’oser leséhypothéses.

z 3 Ho : Les variables sont mdependantes = OR=1. 2
* . ® 1 l ‘
f” i H1 : Les variables ne sont pas indépendantes => OR = 1. T
: ‘ o
j LY. J o Cas Témoin | Total j f
| Oui 78 6 | 84 L
‘ §
{ s j
! . Non 15 6 21
: i
,v‘ g :
y ! Total 93 12 105 ‘
’? ‘ 2
R & |
{ , ) . v Table 3. 4 — Tableau d’effectifs observés T TR

{ ¥ i

Etape 23Calculer le tableau des effectifs theonques ou tableau d'indépendance que lon
" appelle Tg grice é,ia formule suivante : § |
a ¢!
i To = [total de la ligne) * (total de la colonne) / total de I’ echantlllon o
W " i ‘
s lv 1
; | Cas Témoin | Total |.
1 b Oui | 744 9.6 84 | |
i : o ; b
21703 N L
‘ ﬂ =18.6 < Non (186 2.4 21 |t
1 Total | 93 12 05|
‘ , 3 Table 3. 5 — Tableau d’effectif théorique T, !
; §2 | ey P
A P
i 47
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= referencerpres avoir calculé la valeur du Khi-deux.

comme s%it :

- DDL = (nombre de lignes — 1) * (nombre de colonnes).
| 1

¥ exphcatl f etudlet; (Xi) et la variable 3 exphquer (Y) sont dependants ‘

i R g TR

{
H I

Enﬁn og!@wsq }ﬁx‘mw a termes le tpbleau R3 (T To). par le tableaq des effectifs t.hcorix
To et on a}lra ], i

P AR . a3

xzallaltement = ZRZ/ T=17. 62

4.4 Le degre de significativité P : [27]

!

fz o
¢

La « valeur P » est une mesure statistique qui aide les scientifiques a déterminer si leurs

hypothesqs sont correctes. Celle-ci est utilisée pour savoir si les résultats d’une expérience se

trouvent dans la gamme normale des valeurs pour un événement observé. Généralement, si la

valeur P, d un jeu de données est au-dessous d’une valeur prédéterminée (comme 0,20 par

exemple),g les sc1ept1ﬁques rejetteront 1’ « hypothése nulle » de leur expérience — autrement

n ont auﬂa effet ‘slgnlﬁcatlf sur les résultats. Les valems P sont lues dans un tablea{u

i

La Valeug.i de P esf obtenue selon la Valeur de x* et le degré de llberte DDL elle se calcule

\
i
"f

‘, ' i

De ce fa1tiz le DDL; dans notre étude est égale a 1.
: :

)

dit, ils élig neron@ I’hypothése selon laquelle les variables testées au cours de leur experfenc¢

de

1
1

i

, . T T 08 0.0 02 T OO AVARY AR }
1 0,0008] 0,0000] 70,0007] 0,0006 0,0039. 00158 00642  1,6424] 72,7055 38415 S4II9 66349  7.8794 1D,8276
? 0,0028) 0,0100[ #0,0201] 0,0404 " 0,1026 0,2107) 0,4475'3[ 32189 46052 59915 7,8240] 92103 10,5966 13,8155
3 | 00243 00717 Q148 01848 0,35T8 0,584 L0052 46416 62504 7.8147 9,874 11,3449 12,8387 Lb,EGb"

S EET e T war = ARA ===~ R e ASS I T FEsA EES TRERA

! ‘ '5 Table 3. 6 — Tableau de Khi-Deux

Sl’la valeui P est plus faible que le seuil de significativité fixé dans notre étude a 0 20,

1
¥
L
a

Les dlffe;%snts calcills de cette analyse sont présentés dans le tableau ci-dessous
n : :

R e
o T T e S i R

o

i, M st AN

.
s

e
e
-

; a101s on rejette h%lpothese nulle (Hp) de llndependance et nous concluons que 1a vaﬁable

;
’ N
;_
\
)

48
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. 4.5 Leﬁi méthotﬁles pas apas:

\

" Table 3. 7— Tableau des résultats de I’analyse univariée -

- Anal m&{g lee) Cas | Témoin . OR/Brut IC95% X il | P ;
b [ 4 £A S et S AT 1/ A % C LT AT Ry 2 5 AR [T o
i ‘ G ) s
SFéminin 90 11 >
Sexé : 25 10.26,28.54] | 0.76 | 0.40
‘masculin 3 1 :
¥ L >=40 70 8
Agg : 1.52 10.42,5.52[ 0.41 0.52
; [i <40 23 4
i Oui 90 7
Ménarchie : 5 3 = 2143 14.22,108.82 [ | 22.31 | 0.0002 |
% § on
i Oui 83 7
Mariage o T < 5.93 11.58,22.24] 8.3 | 0.0083
k on
i . Oui 78 6
AllaiterPent y\ = T = 5.2 11.48,18.32[ | 7.62 0.01.
{} Non i
| ¢ Oui 74 5 o
Contracgption || 5.45 ]11.65,19.09 | 8.2 | 0.008
g 1: Non 19 7 - -:
Antécédént du 3 Oui 60 3 L
TR el ‘ . 1 5.45 11.38,21.53[ | 6.92 | 0.015
cancer du sein g Non 33 9 by L ' i1
| Antécédeptdes || Owi | 21 3 T
i, el , 0.88 10.22,3.55[ | 0.04.| 0.85|
autres ca;ncers f ' Non 72 9 " '
{ :
Habitudes " Oui 0 0 '
2’ e 0.13 10.002,7.04 [ - 0.32,
aliment’v( ires z Non 93 12 P
Résultat% e :’ e " a 9.1 [1.15,71.82] | 6.11 | O 03j
mammographie ‘?.Non 2 2 . R 4 \ 1

En §tatlst1qu5es il existe ce qu’on appelle des analyses « pas a pas ». Deux strategieq a

peu pres équlvaleﬂtes sont possibles : ascendante ou descendante. .

”

J

i

‘ Dans la: methm}e ascendante [25] on introduit en premier la covariable la plus

nostic de I’ 1ntroduct10n dans le modéle de la covanable sulvante Blerﬁ

51gn1ﬁcat vement gssocice a la varlable ex 11 uée. Puis on etudle a chaque pas I’ lmpadt su
z pliq

T exphcat on dy

io
- entendu, - ?n ne garde en définitive que les covariables associées  une s1gmﬁcat1v1te < 0, 65 aun

sein du m;bdele m\éltlvarle

. . Dans cetté métho

v-’.

T o i e

e

e R

}

1

(%e on procede a I’ utlllsatlon de I’algorithme suivant :




i

|

0 O* esﬁme" ‘abord les paramétres pour 1es-variables présentes dans le ‘modéle., |

o On calculq ensuite pour chaque variable non présente dans le modéle, la Statzs'rlque
dii « Khi- deux », ¢’est-a-dire la Statistique du score pour le test :

Hp : modeéle comprenant toutes les variables entrées jusqu’a cette étape.

HI :

variable examinée.
o Si'une de ces statistiques est significative (par défaut, 0.05), la variable pour laquelle
la, statistique est la plus grande est entrée dans le modéle. On revient a [’étape
d’ estimation pour le modéle augments.

o Sinon, la p‘rocedule est terminée, et le modeéle retenu est celui de la derniére étape.

}
{

modele comprenant toutes les variables entrées jusqu’a cette étape plus la

Dans la 1§1éth0de .descendante [25] : toutes les covariables sont introduites d’emblée dans le

modele. A chaque"pas on ¢limine une variable du modele, de fagon 4 ce qu’il ne reste lors du

dernier p?s que lezs covariables associées significativement (p < 0,05) 4 la variable exphquee

(le prono tlc)

e Awé B

B

f
‘3
!

P =
o R

PR

RS SN

e

) " o

L’ algont & suivgnt résume les étapes de cette- méthode : . : 5

\\.'

1}

!

(L)iDans cette méthode, on esz‘zme les parametres pour les variables eﬂcor}:

Dprégentes dans le modéle. 4
On passe en (2).

(2){Si toutes les variables sont szgnlf catives individuellement (par a’efauz‘

0.05), la procédure s’arréte.

- S une des variables n'est pas significative individuellement, la moins

szgizzf cative est éliminée du modéle. On passe.en (1). PR

b/
\

~Le dlagra me sulrant résume la démarche suivi dans cette étape :

]




o Flgure 3. ? Dlag

o prend en ompte ﬁes arguments statlsthues

i 4.6 Ré' Itats ? : i | . i

i  Définition de la maladie. | . T |

|
i | | o
£ ENTR

UL V7] (/R S A RN : P Y 1 . L
i ‘? ’ ' *étudiée (‘ﬂ) ' i ]
1] i H y
! o y

{ }

‘ Analyse de [a Iittérature—l

Choix;;initiale des J ' i)
van?bles (i Facteurs liés a la maladie Facteurs supposés étre
: : déja connus liés a la maladie
. S I [
; & v

h Analyse univariée avec
chaque variable sélectionnée

|

variables pour, - P>0.20 mais variable connue l P>0.20
Fanalysg multivariée pour étre liéed la maladie * | [

] I

[' Incluision dans I'analyse mulﬁvarié?{ I Exc!usmn de I'analyseg ]

i

Sélegtion des'

¥

o~

% ’ .

l

E

amme exphquant le processus de sélection des varlables exphcatlves a ln’bluré
dans un modéle de régression logistique [7] po

-

1

b

...—W,-.—g—‘;_.—‘-fn%;‘-‘ e

'x
Lgs varlables explicatives qu1 sont liées de fagon suffisamment forte 4 la variable a

exphquer{sont alofs conservées dans le modele. D’une maniére génerale, toutes les varlab]es

dont le dzagre de signlﬁcatlwte est inférieur a 0,20 (c’est- a-dire avec une valeur de p< O 20)

lors de llanalyse mmvanee seront incluses dans le modéle initial de régression loglsthue
multiple. §31en enfendu un tel seuil peut sembler arbitraire et peut varier selon les habltudes
des dlffer%ntes €qe 1pes (il est parfois de 0,25, parf01s de 0,30). Il est important de 81gnaler que
seront augsi 1nclu§es dans ’analyse des Varlables connues pour. étre associées a la maladle'

méme si i analysef5 univariée n’a pas abouti & une valeur de p < 0,20.On parle de varlables

- dites « fo cées ». I‘l apparait donc clairement que le ch01x des variables a 1nclure est avant touI

" basé sur pne reﬂ'%xmn clinique (variables connues comme “étart as5001ées ala maladlge) e;:

'y Ly

}
L
i
i

On a vérifié iau préalable par I’ analyse précédente, I’impact des facteurs de risque : §exe

!

age, mén rchle récoce, mariage tardlf allaitement, contraception, antecedents du cancer de
g p f g b ¢

_sein, antécédents 4 autres cancers, habitudes alimentaires, mammographle sur la survenue du

cancer de‘seln Se%lls la ménarchie, ‘mariage, allaitement, contraceptlon antécédents du cancer

de sein, rYsultat d? mammographle présentent une influence sur I apparltlon de la maladie en

i i

et —a
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T

ar, conf e l@s va11ables

4

j

X,& et Xog com:,%popdantes respectwement Aux antecegent

des autxe§ cancera et aux habitudes ahmentalres elles ne seront pas prlses en compte dans

notre moaele par | le fait qu’elles ont présenté des résultats non significatifs comme nous le

démontre le tableau ci-dessus (Tableau 3.7).

Quant aux Varlables explicatives : sexe et dge, la valeur de P étant nettement supérieure

a notre seull fixé, donc statistiquement parlant, elles ne seront pas incluses dans notre modéle.
g

Cependaqt, d’un ppmt de vue clinique, elles sont jugées indispensables et doivent y figurer,

du coup, élles seront « forcées » dans notre modéle.

S Analyse multivariée :

8

La ,fégressiéffl logistique permet d’étudier la relation entre une variable réponse binaire

est utilisé f

|
{
}
|
{
:
!
|
!

L'o

¢ évidence}

vl

- de la fon‘{l

T AT e

Pt

!
'.%
R

: b
combmat;on liné

+ et plusieurs var1alries explicatives. Comme dans la régression linéaire, on cherche la mell.leme

re des données: d’entree pour modéliser la reponse a ceci prés que c est

en sorte
J.
?, X1
{ X2
4
d
] .
; .
. X,
]
i
4
! X1
¢ X2
§
Lo
1 %
b

)

gaY ;f (X,0) entre ces variables. La fonction f est le modéle de predlctlon on

e

.

igure 3. 8 — Schéma de représentation de la fonction de lien .

LET

\/ V/

2 —’<>ﬁ_,Y

' collectlon‘[ de desé:npteurs X =X, Xy, ..

1+e™

§
\

]

|

4

i

1
@ectlf ejt de prédire et/ou exphquer une variable catégorielle Y a partlr c}unf,:

i
¢

:

| une trans otmatlolﬂ de.cette comblnaJson (on parle alors d’une fonctzon de lien : LOGIT) qul

i..

!

. Xj). Il s’agit-en quelque sorte de mettge en

CX]Stenfe d’une liaison fonctionnelle sous-jacente (en Anglais, underlylng conpept)
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. de’ fagon ﬁndependgante la survie ou la maladie.

“h » v’
k H |

parle aussgl de clgsblﬁeur o est le vecteur de pardmetres-de la fonct;1on on doit en estlmér le§

J
S

valeurs a Partn de§ données disponibles [31].
4 ;
Dans notre . ,cas, nous considérons que la variable dépendante Y ne prend que 2

modahtes‘ (varlable binaire) : la valeur « 1 » ou la valeur « 0 ». Chacune de ces valeurs
conespond a une classe prédéfinie (ici la classe « malade » ou la classe « non malade). Nous

cherchons alors a prédire correctement les valeurs de Y.

Lorsque le modele final est atteint (plus petit nombre possible de variables explicatives
lies mgmﬁcatwement a la variable dépendante), on vérifie I’absence d’interaction entre les
variables pu modéle final. L'analyse de corrélation permet de quantifier la force du lien entre
des Varia_l?les. i ,'

{
Le but deSvganalyses multivariées est de selectlonner parmi 1’ensemble des ha}sons

stat1st1qu§s mises %n évidence par les analyses umvanees la ou les covariables qu1 exph?uent :

a%lalyse n}ultlvanee peut mettre en ev1dence des liens entre covariables ‘et e,llmmer
progressr ement &elles qui ne sont pas des facteurs predlctlfs 1ndependants entre eux (de la
maladle u de I’ svolutlon) et qu'on désigne sous le terme de facteurs de confusion. Elle

décante l?s variables pour ne retenir au ﬁnal que celles qui suffisent a exphquer sans

redondange le modele
]

Variablgs: agea menarchie mariage alia:tememntracep’ﬂcantecedeni sexe amograf‘ph'

age ;| 1p00 0,005 0445 0468 0218 0,047 0,117  -0,082
menarchic  -0,005 1,000 0,082 0395 0417 0,199 0,693  -0,040
mariagé 045 0,088 1,000 0680 0,333 0,008 -0,081 0142

allaiteryel  0j68 0,395 0,680 1,000 0,541 0,068 0,398 0,105 |
CU”m’:lP._,, Op18 0417 0333 0541 1,000 0150 0,347 0,243 |
anteceder 0047 0,199 -0,008 0068 0,150 1,000 0,138 0,006 °
sexe M7 0693 0081 0398 0347 0138 1,000 0,028 |
mamog;a; | .-o,psz 0,040, 0142 0105 0243 0,026  -0,028 1,000

e

/5 Table ? 8 - Matrice de proximité (Coefficient de correlatlon de Pearson)

6. Regultats 2

On ‘bbserve hue la variable Age posséde un lien inverse et trés faible avec les variables

i

menarchlé Antecedent du cancer de sein, Sexe, et Mammographie, ce qui signifie que si une

variable augmentq, l'autre diminue. Aussi, I’Age a un lien directe faible avec la vaﬂlab1¢

o —— T e e



L R i

)
} i .
Contraceétlon et Il veut dire si une variable -augmente, l'autre augmente aussi. De I;nerpe 1[1

{

existe un, }1en modgre avec les varlables Mariage et Allaitement. P

¢
La ""variable" Meénarchie a un lien inverse et trés faible avec les variables Age et

Mammographle tandls qu’elle a un lien directe et trés faible avec les variables Mariage et
Antecedent du cancer de sein et un lien directe faible avec la variable Allaitement aussi. Elle a

un lien dqect mod¢ré avec la variable Contraception, mais un lien fort avec la variable Sexe.

3 5 § . % @ . . . r
La yariable mariage posséde un lien inverse faible avec les variables Antécédent du
&
cancer de;sein et Sexe Par contre elle a un lien direct trés faible avec les variables Ménarchie

et Mammographle Aussi, elle posséde un lien faible avec la variable Contraception et un lien

1 i

§

direct moflere avee la variable Age et un lien direct fort avec la variable Allaitement. Y

La ?arlable }allaltement a un lien directe trés faible avec les varlables Antecede t du

', cancer dezsem et Mammographle ainsi d’un lien faible avec les variables Ménarchie et Sexe

'- | . s
et un llen,rmodere;?avec les variables Age et Contraceptlon. De plus, elle possede un lien fort

avec la vgriable Mariage. ;o
1 ,q ‘ I

La: Vanable sContraceptlon a un lien direct trés faible avec la vanable Antécédent du
cancer dd sein et jun lien faible avec les variables Sexe, Mammographie, Mariage et ‘Age,
tandis qu*qelle poséjede un lien modéré avec les variables Allaitement et Ménarchie.

' ‘ i

La variable ﬁntecedent du cancer de sein a un lien inversé trés faible avec les Varlables

© Age et Mgarlage eq un lien direct trés faible avec: les variables Meénarchie, Allaitement, Sexe,

Marmnographle e’quntraceptlon ’ ‘

-La variable ‘Sexe possede un lien inversé trés faible avec les variables Age, Manage et

Mammogiaphle Tandls qu ’elle a un lien dlrect trés faible avec les variables Menanchle,

l

: Allaltemélt Conf#aceptlon et Antécédent du cancer de sein.*

o ol v

La ﬁ(arlable Mammographle a un lien trés faible avec toutes les variables, sauf qu avec

les Varlab}es Age, Menarchle et Sexe le lien est 1nverse

7. Lex odélegestimé:

\
i

|
Les} paraméfres de notre modéle ont été estimés par la méthode du maximum de

vraisemblance a Ihide du logiciel STATISTICA. Le tableau suivant les résume : .

1 |
! ;

& f

# . \ 3 i L] \
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i e T —a—r 3

p }:ROC.. B i

‘ Lemeshoy.

! comparai

' décile). !

} i
.
i \
j_ f
Constﬁ‘“e ‘éa e B2 e e M?‘G v 85 e | W af : 11‘*

-0.3026 -b‘.0034 0.8706 | 0.1016 | 0.0507 |-0.0552 | 0.1435 | -0.7125 | 0.9186

Tabie 3.9- TZableau des valeurs des coefficients estimées par le logiciel STATISTICA

8.  Validation'du modéle :
Apres avair estimé les paramétres de notre modéle, on procede a la validation de ce dernier.
{
i
o~ R
8.1 Criteéres d
: 3

= Pérformﬁﬁce: L s ' : 4 P

v

i validation d’un modéle de régression logistique : [36] !

1

. 3 . . ; .7 N . r ] < % 13 b !
Dlscgrlmlnatlf).n,: capacité a différencier les “malades” des “non malades” > surface -
4 i
s

e B
i |
= Calibration :

{

Concjvrdanc_e kentre les probabilités prédites et observées Exp : test de Hosmer et
! ' o

1

]
m I\’@esures globales :

Exp :i{z de Na:gelkerke, R squared, R Mcfadden, R de Cox & Snell

Aﬁi} d’évaluer la qualité du modéle estimé, nous utilisons plusieurs statistiques et tests.

~ Nous vér{ﬁons égialement dans quelle mesure les prédictions du modele correspondent a la

1 : ro
réalité oliervée. ﬁour cela, le logiciel XLSTAT propose des statistiques comme le R-detix dé

Cox & Shell (ba&ég sur la log-vraisemblance du modéle comparée avec celle dun _-médél?
¥ 01 1 A

¢ constant ‘,§il prend;._toujours des valeurs inférieures & 1, méme pour un modéle « parfait '2)) O]%l _
ot EU (¥ (R Wi i & A, ., e Bodd S . PR MR 1 ; K ¢ b

de Nagelli{erke (c’,':ést une version ajustée du R-deux de Cox & Snell, qui prend des Vaéleurs

robuste, ¢

' dans lv’iﬂirvalle [%D ;1]), mais aussj d’autres tests, comme celui de Hosmer-Lemeshow kplu?

raisont!du fait qu’il est basé sur le regroupement des observations en déciles et la

}

on de 1a probabilité observée avec la probabilité théorique a I’intérieur de chaque

2

{

; ; v

i 2
/
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. laugmerm?tlon du. }pombre de variables explicatives.

Le tableaxgl suivant llndlque la valeur de R? de notre etude

R P

o

!
T
5 8.2 Le }qefﬁg?nt de determmatlo;n R’: [28],, _ ' I @ ;

‘Le: poefﬁcwnt de détermination (R?) est un indicateur qui permet de juger la quahte
d’une regfessmn linéaire, simple ou multiple. D’une valeur comprise entre 0 et 1, il mesure
I’adéquation entre'le modéle et les données observées. I1 permet de connaitre 'intensité de la
relation unissant deux parameétres X et Y.

2_ 1Ml
R 1 InL, g

{

Lo et Lp représentent respectivement la vraisemblance du modéle initial logit PO(X) = o et du

modele d‘éintérét lc')git P(X) = XB et n correspond a la taille de 1’échantillon.

S

Exemple FR= 3?% signifie que 35% des variations de la variable dépendante sont expliques

1

- par le mogdele de gegressmn et que 65% restent par conséquent inexpliqués. La racme carree

-du coeff Jlent R% 1 donne le coefficient de corrélation. Le R ajusté est utilisé en cas de

muluple Il s'interprete de la méme' maniére que le h: & mais tient compﬁe dé

!

Ri _“ InLg-K

‘:ajusté (‘l " L,

\ {

. ! e o s
Ou K = npombre dq variables explicatives.

4 ...;;in."i%?ﬁ?d#. o000 06l | . .
R{Coxam 0,000 0,355 R 0,547

{ ®(Negelk 0,000 0697 Riajusté 0510

8 o ' .

(‘ '.u

Tablq 3.10 - Tableau des valeurs du coefficient de détermination estimées par le loglclel :
} j. : . STATISTICA S o
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i o r.s‘;3-~.T‘??«Q?H,(’;émep-et,‘Lemeshow,: [35] N o I ] sl ke

s
Y

e Ra R,

) ;:‘ : : ;
| { : }
i " ' j
] ¥

i t

1

Le g)rmmpe du test de Hosmer et Lemeshow consiste & comparer les-valeurs prédites et
obsewec::s1 des modalltes de la variable d'intérét, apreés regroupement des individus en classes.
On utlhsc ensuité la distance de Khi-deux pour calculer la distance entre les fréquences
observeesr et predites. Lorsque cette distance est relativement petite, on considére que le

modele est bien calibré. Le test repose sur les hypothéses suivantes :
7}
Ho:le quéle est bien calibré contre HI : le modéle n'est pas bien calibré.
! |
La lecturé du tableau suivant relatif aux résultats du test d'Hosmer et Lemeshow montre que

laJustemqnt global du modele aux données est satlsfalsdnt Car, la valeur de la probabilité
“ critique (l?rob > cl%ﬁ) est supérieure au seuil de 51gn1ﬁcat10n de 5%. ‘ ,‘, "
3 ) s

i

- % ot ; ' Testde Hbémér-teaj_?sgéw {Variabﬂle class . |

. : ) i . ' ‘ g ;

.| i ‘ _ | |

0 ; 1 Statistique Khi®* ¢ DDL Pr > Khi® {
o R Statigtiqu 20,023 8 0010 |

e

Table I;. 11 - Tai)leau des résultats du test de Hosmer et Lemeshow comme retournés par le !
2 ! logiciel STATISTICA '

. 8.4 Laq:ourbe{ROC [30]

1

La }onctlon d efficacité du récepteur, plus fréquemment demgnee sous le terme « combe
ROC » i(de lamglals Receiver Operatlng Characteristic), dite aussi caractenst1qu¢ de
performalgce (d'un; test) oucourbe sensibilité/spécificité, est une mesure de la
performalglce d'un sclasmﬁcateur binaire, c'est-d-dire d'un systéme qui a pour ob]ectlf de
categonsc{r des e éments en deux groupes distincts sur la base d'une ou p1u31eurs des
caractensslques de‘ chacun de ces éléments. Graphiquement, on représente souvent la mesure

- ROC sou% la foru%e d'une courbe qui donne le taux de vrais positifs en fonction du talgx de

. faux posmfs }

€

On etudle aiors un ensemble de valeurs seuil possibles et, pour chacune, on ca?lcule
= Viais positifs (VP) : nombre d'individus déclares positifs par le test et qui le

‘ dlfferentef statlstl?ues dont les plus simples sont :

soht effectlvement . » N

¥

»  Fg posn!fs (FP) : nombre d'individus déclares positifs par le test mais qui sopt en

)
)
{

§1llte neg?tlfs
1

b | T O
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)
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. .,V is, negl;llfs (VN) : nqmbre d'1nd1v1dus declares negat1fs par . le test et q}n 1@

sont effectivement.

]
I

. Fa*ux negatlfs (FN) : nombre d'individus détectes négatifs par le test mais qui sont en

reahte pos1t1fs

E Prévalence de l'évenement : fréquence de survenance de I'événement dans

I' echantlllon total (VP+FN)/N.

. Se;zszbzlzte (aussi appelée Fraction de Vrais Positifs): proportion d1nd1v1dus
posmfs effectivement bien détectes par le test. Autrement dit, la sensibilité permet de
mesurer a, quel point le test est performant lorsqu'il est utilisé sur des individus
p sitifs. Lé test est parfait pour les individus positifs lorsque la sensibilité vaut I,

llvalentéa un tirage au hasard lorsque la;sensibilité vaut 0.3. S'il est 1nfeneur a 0.5,

let ?itest est dontre-performant !

La deﬁm%on maﬂ%mathue est : Sensibilité = VP/(VP +FN). W S
: : (o

‘. S]ieczf cztey (aussi appelee Fractlon de Vrais Négatifs):. propomon d'mdlyldus

5
¢

v

né gatifs effectlvement bien détectes par le test. Autrement dit, la spécificité permet de .

rnésurer a quel point le test est performant lorsqu'il est utilisé sur des 1nd1y1dus
egatlfs L?e test est parfait pour les individus négatifs lorsque la spécificité vaut 1
equ1valent a un tirage au hasard lorsque la spécificité vaut 0.5. S'il est inférieur 3 a 0.5,

le 1test est oiontre-performant.
. 1‘

La déﬁniﬁon matlfématique est : Spécificité = VN/(VN + FP).
1 ;
| »E
L’ajre sous tla courbe (ou Area Under the Curve — AUC) est un indice synthet1que

calculé p?ur les, cjourbes ROC. I AUC correspond ala probablhte pour qu’un evenement

positif 803: classé pomme positif par le test sur I’étendue des valeurs seuil possibles. Pour un

' modéle i

al, on, é AUC=1 (ci-dessus en blew), pour un modele aléatoire, on a AUC 0. 5 (01—
dessus enjrouge). @n considere habituellement que le modele est bon dés lors que la Valeur de

PAUC es' supene#re a0.7.

Un imodele blen dlscrlmmant doit avoir une AUC entre 0. 87 et 0 9. Un modele ayant

une AUC»superleu;re a 0.9 est excellent.

?
f

La %gure a qulvre représente les résultats de I’analyse de ROC qu’on a appllque suf nos

données 4} *étude e’q utilisant I’outil d’analyse statlsthue XLSTAT :
,v
;

i
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Flg}lre 3.9 — Tracé représentant les resultats de l’analyse de ROC
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Sélon la Véleur d’AUC qu’est con51dere comme un moyen de jugement de la quahte

du model

«tshgnrfgr-—

obtenqj notre modele est qualifié d’excellent (AUC > 0.90).
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. Cas diétud 02

~au cancexg du sei
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1.  Lapopulation étudiée :

Darﬁs le cas présent, I’étude a été conduite dans le but de prédire les cellules ayant une
croissance anomle ou proprement dit, une tumeur maligne ou bénigne. Nous avons utilisé la
base de d(‘?mlées du cancer du sein dénommée « Wisconsin Breast Cancer Database » qui a été

obtenue * par IUniversitt du Wisconsin et est publiée sur le site web :

http://arcHive.ics.lfci.edu/m.l/datasets/ .

{

2, Anjlyse de I’échantillon étudié (échantillon d’apprentissage):

Notre base qe données contient les mfonnatlons médicales de 699 cas cliniques relatlfs

; classés comme bénin ou malin : 458 patientes (soit 65.5%) sont des ca§

bénins et }241 patigntes (soit 34.5%) sont des cas malins. Pour commencer, NOUS avons lelse

% ; b ensembia des s?.ljets en, deux échantillons 1 un echantlllon d’apprentlssage S A et um‘ ]

‘ echantﬂlj‘n de tes? St. Le premier échantillon permet de générer le modele loglsthue Le

deuxiém echantlllon ¢’est I’échantillon test qui a pour objectif de vérifier si le modéle fondé

?

~sur l'échay ntillon (%apprentlssage est statistiquement fiable. La base de données contleflt 16

donnees r}janquanges les facteurs de risque sont les suivants :

= Chump Thlckness I’épaisseur de la membrane plasmique d une cellule cancéreusé
est plus 1m?3ortante que celle d’une cellule normale.

u U 1f0rm1t?f of Cell Size : les cellulgs cancéreuses sont caractérisées par; une
anﬂsocytos?, a savoir une inégalité au niveau de la ‘taille’ par comparaison avep les
cellules sames o

= U4 1form1ty of Cell Shape : : les cellules cancéreuses sont'm‘érquées par des cod‘tour‘s

guhers }amm que des incisures. ’

. Sjape Ma‘rgmal Adhesion : une surexpression de la proteme integrin beta3 au n{lveau
d .

la surfa¢e de la cellule cancéreuse. b
. Sl?lgle Epl’thellal Cell Size : étant donné que les cellules eplthehales sont abser{tes a
I état natlmel au niveau de la moelle osseuse et qu’elles ne sont pas détectées chez les
1n§11v1dus §a1ns la moelle osseuse peut de ce fait, étre cons1deree comme un
1néi1cateur iie maladie metastathue chez les patients atteints du cancer du sein au stade

prgmalre
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- Remarqlie Etah‘t donné quil y a 16 donnees manquantes nous nous sommes restrel’nts a

3. Dezcription et codification des variables indépendantes 3

; Bland_Cl%romatm {X7), Normal_Nucleoli (Xs), Mitoses (Xo).
] ! i oot ; R ETRT B0

| 4. . An.'lyse ur{warlee

B

i

)

il : o i , o
\

i

3

}

A e i

- Bire Nuclﬁl a 1 "état normal les nucléoles se trouvent a Iintérieur du noyau. D%ns 1?
~cab ou ce% dermers se trouvent confondu$ avec le cytoplasme cela indique que la
cellule presente une anomalie et qu’elle est susceptible de devenir cancéreuse.

B[and Chromahn : H2az est une protéine qui induit I’expression du géne du
réé:epteur h’oestrogénes. La surproduction de cette protéine est un marqueur de
pr%’:sence de cellules cancéreuses au niveau du sein tant donné qu’elles son hormono-
déi‘pendantés.

Ni)rmal N;ilcleoli : L’ADN est naturellement protégé par une membrane nucléraire.

Une défaillance observée au niveau de cette membrane peut refléter une croissance

!

tumorale A
4 B
M%toses 3 }La mitose est un processus de division cellulaire régulé permettant de
1

des cellules filles génétiquement identique a la cellule parentale. Les

l

reproduire;
ﬁsylulcs m hgnes sont caracterlsees par une division cellulalre anarchlque et 1n’;ens¢;

»
{

* pax‘r compa;lalson avec une populatlon cellulaire normale. ! g

v

travailler Lur 683/&99 patientes.

SR ’ : i
3 i

|

La Variable iiependante dans cette étude c’est la probabilité que la tumeur soit maligne

et les Varlfibles 1ndependantes sont :
* g

Clump T;nckness (X1), Uniformity of Cell Size (X»), Umformlty of Cell_Shape (X3),
l
Marginal ;. Adhes1qn (Xy), S1ng1e_Eplthehal_Cell_Slze, (X5),  Bare Nuclei 4(X6),

4 s ¥

| ) tablea ) c1—des_§§)us résume les résultats de 1’analyse univariée :

i
s

I
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 UCSH, ¢

l
{
[
} :
?
ag o . ) ' - ; .-
-_Apalyse univariée ., ~IC95% . |OR| X [+ P l 4o
~Clump Thickness 1-10| ]0.15,0.24] |1.74| 8,588 [<0,0001| | ;
/Uniformity of Cell Size |1-10| ]0.016, 0.18[ |0.85| 2,324 | 0,0205

laniformlty of Cell Shape |1-10| ]0.020,0.18[ |1.40| 2,447 | 0,0147
Margmal Adhesion 1-10] ]-0.023, 0.080[ | 1.38 | 1,096 | 0,2734
Smgle Epithelial Cell Size |1-10| ]10.006, 0.10[ |1.06| 2,183 | 0,0294
Bare Nuclei 1-10| ]0.32,0.42[ |1.65|13,840|<0,0001
Bland Chromatin 1-10| ]0.026,0.13[ |1.48| 2,888 | 0,0040

Normal Nucleoli 1-10] 10.074,0.17[ |1.39| 4,762 |<0,0001
Mitoses 1-10|]-0.014, 0.062[ |2.10| 1,250 | 0,2119

=
p-

| S | g e e

b ;
Table 3. 12 — Tableau des résultats de ’analyse univariée sur I’échantillon d’apprentissage

4.1 Ré;:{ultats l
Al g

o - LI : . |
L’anglyse unlj»/arlee de notre échantillon a permet de conclure que les variables que notr?

; modele p endra. @é compte sont : Clump Thlckness Uniformity of Cell Size, Unlformlty of {
£ Cell Shaqe S1ng1§ Eplthehal Cell Size, Bare Nuclel Bland Chromatin, Normal Nucleoh car

" comme | zndlque »lk tableau précédent, leur Valeur de p est <0,0001.

|
S. L’?nal'ysexnultivariée:

.,‘,‘\. : { i ; —
M‘agtrlce de corrélation :
oy

Vaﬁ‘iablesmp Thickn mity of Cenity of Cel:pithelial Gare Nuclend Chromarmal Nucleo '
Cll‘mp Thi . 1,008 0,655 0,672 . 0,512 0,578 0,559 0,534

Uniformit * 0,653 1,000 0906 0734 0701 0,754 0,725
Unjformit / 0,672 0,906 1,000 0,703 0,726 0,733 0,722
Single EF"Q 0512 0,734 0,703 ' 1,000 0578 0618 0631
BateNuch | 0578 0,701 726 0578 1,000 0701 0,609

Bland Chn ;0,559 0,758 0,733 0618 0,701 1,000 _ 0,686
Normai Ni {0,534 0,72 0722 0,631 0,609 - 0,686 1,000 | |
J - F - ' C

5 Tableﬂ 13 - Matrice de proximité (Coefficient de correlatlon de Pearson)

\
!

On bserve é]'ue la.variable Clump_ thlckness a un lien dlrecte avec les variables UCS et
qui 51gmﬁe que si la valeur de CT augmente, les: Valeurs de UCS et: UpSH
augmentééausm et: la force de ce lien est quahﬁee de foﬁe tandis qu’avec les variables SECS‘

BN, BC, ét NN i’ gx1ste un lien dlrecte modéré. : g :}

) i
Pour les vargables Un1f0rm1ty of Cell Size et Uniformity_ of Cell Shape, il ex1ste un

. lien” d1rec§ fort avkc les variables CT, SECS, BN, BC. Par contre, entre ces deux Varlables

UCS et UCSH, 11.,y a un lien direct trés fort, soit un pourcentage de 82%, ce qui signifie qyue le

{ | 8
'} 13 i
4 ' '
f

; i
ii 4% e ! !
" ' . 1 1
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}

) Nhen est tdlemenz'fort que les deux Varlables sont presque 1dent1ques et lune peuq T

#

J | |
i - 3

,

\

i

ki) ﬁ et b .
| pratiquenjent remplacée parlautre FERTIRNT, o A I
{, \

La variable Single_Epithelial_Cell_Size a un lien direct modéré avec les variables CT et BN,

cependanz elle a un lien direct fort avec les variables UCS, UCSH, BC et NN.

La variabfie Ba,reﬂNuclei pessede un lien direct modéré avec les variables CT et SECS, et un
lien fort avec les variables UCS, UCSH, BC et NN.

j !
Les variz_ibles Blaild_Chromatin et Normal_Nucleoli possédent un lien direct fort avec les

variables "UCS UCSH SECS et BN ainsi qu’entre elles, alors qu’elles ont un lien direct

modéré a }rec la variable CT.
W

: i
’ Anilyse multivariée IC 95% OR Xz P :
§ Clump Thickness 1-10] ]0.16,0.25[ | 1.82 | 8,588 |<0,0001 :
Lniforgity of Cell Size , [1-10| 10.76, 1.57[ | 1.095 |:2,324 | 0,0205 | !

SngleEp;,thelial Cell Size |1-10| 10.77,1.54[ | 1.06 | 2,183 | 0,0294 | i

. Bare Nuclei 1-10] ]0.32,0.42[ | 1.65 | 13,840 |<0,0001| . i
i Bland Chromatin " [1-10]]0.026,0.13 |- 1.48 | 2,888 | 0,0040"| | !
Y Nor alNucleoli 1-10] 10.074, 0.17[ | 139 | 4,762 |<0,0001 Do

T able:3 14 - 'ljjab]eau représentant les résultats de I’analyse multivariée sur ]’echantlllon !

Le tableal ci- dessous résume les coefficients de notre modéle :

Coefficient |

om - e

Clump Thickness 0,03364 | . A
Uniformity of Cell Size 0,01628
Uniformity of Cell Shape | 0,01682
Single Epithe_lial Cell 0,01205

B

———— i

g

'

; ;{\ ' Size ; B g
*1 :é Bare Nuclei 0,04952 “ }
4 i Bland Chromatin 0,01663 |
. } Normal Nucleoli 0,01958 b
g i Constante '

); ‘ ' s -0,2544 :

! ; :

,‘ 'T able 3. 15 — Tableau des valeurs du coefficient du modeéle
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" Conelusion : |
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"'bonne clayse que cl\euxmal classés). - o o 4 f
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Lo i
Lo B
PR i 0
3 ! !
A -
6., Va datlongdu modele : R
- 6.1 Le Foefﬁm_;ént de détermination R? ;. - : i
Le tablealé} suivant/indique la valeur de R de notre étude
! f'
5 RMcFadc 0,000 0,888
f R*f{Coxam 0000 0680 R 0,844
: 'R*Nagelk 0,000 0,941 R’ajusté 0,841
t; :
Ta!)le 3.16 — Tableau des valeurs du coefficient de détermination
6.2 Lacourbe ROC :
4 Courbe ROC (AUC=0.993)
? ‘ ‘ ] i , * 3 4 =
“ﬁ P --,vté_ .v rah Nﬂ’i P \ b‘ H
‘i . ““1 a8 4 F; 2’
1 ; oz : - P
4 : 4 1.5; i; Rl ’ - - g 1
% | 4 & oo e } !
i 9.3 +
! ! .
* - .2 r [y
A 1 o1 o+ =
'[ ; 0 il +
z ) 3 G’.Z !1:5 Gf.ﬁ 23] i 4
g 2 l 1 -Spécificité H
3 v )
% \ l
+ i \
Q Fig-lﬂre 3.10 - Tracé représentant les résultats de ’analyse de ROC .
" ) '
: » g AR : t P
Selon la valeur d"AUC, le modéle est qualifié d’excellent car. AUC > 0.90. - B
i “I‘. ‘ ; i ‘x {
\ {

¢ ' £ l' ?

- Déans ce c apltre nous avons appliqué 1 algorlthme de regre551on logistique par deux

. fois, la pl‘i&mlere fpis sur des données d’ une base de données qu’on a créé nous-méme, cettp

{
de données qu’on a trouvé sur internét et qui concerne une population. ameucame

W

" derniére i)mporte\ 105 patients du CAC. Tandls que la deuxieme fois, les données pr ov’énalﬁ

ou plus L‘jartlcuhcsiz de Wisconsin. Le but de faire une deuxiéme application de I’ algonthme

prouver,} que plus grande la base d’apprentissage est, plus fiable sera le modele et

‘plus précises les résultats de prédiction seront (i.e. on aura plus d’individus classés dans 1eu1$

L}

i i L e Y = i
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REALISATION ET TESTS EXPERIMEN TAUX :

SO N ggm—‘.. e R T e el

T a

1. Introduction :

«J'écoute et j'oublie, je vois et je me souviens,

Jje fais et je comprends »

Proverbe chinois

L’ob‘éectif maj.eur de notre étude est la conception dun outil de prédiction en empléyant

J

pulsse etr? utilisé ] par la sulte

!

u‘

!

“ 2. Ap{)hcatld;‘l du modeéle sur la base de validation :

“s

{

e ppuvggr stétisfique dans le but d’automatisation et d’aide a la décision. Il s agltj tout
:.d’abord ¢ élaboref le modéle qui va étre utilisé pour effectuer des predlctlons puls le tester e(c
., valukr, s?s perfonwances La plus grande partie du travail etalt darriver d‘avoir umn', mé)dele

- fiable fou.mlssant ‘tles résultats plus ou moins corrects et de programmel cet outil pour qu 1,1

i

i
1

Mam}enant qv on a obtenu notre modele a partir de la base de construction et ensulte

avoir test OZ sa ﬁabi;llte on va regarder si notre modéle s apphque bien  la base de vahdatlon

qu’on a

avec les v‘aleurs dé prédiction déja existantes.

]
i of _
3 ! Valeur réelles Valeurs prédites
i
! % ;
| Tulpeur bénigne 60 62
H :
(%J R T ; ‘ o .
_ i? Tu;ggur maligne 40 38
; ‘2 ‘ ':"liéble 4.1 — Résultats de I’application sur la base de véiidation
C ,l

resultats, Ewntrent quelques erreurs a prédire la vraie Valeur de la variable reponse et '

e d’apprent*jssage et!1/3 pour celle de validation).

{

!
!

o s

[T SRR S e ey

§
v

' ?

e i LTS = on

. S,

is de cqte auparavant en comparant les résultats que notre modéle nous a retoume

{
i

|

" c’est pro ablemen due au fait que la base de validation doit aussi étre grande ce qui est pas le

~ cas dans @otre enide (généralement on choisit les deux bases 2 /2 ou bien 2/3 pour la»‘base

65
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N Ou{ﬂs de lﬁmgrammatmn- R e o I i

" Ensuite Vient la phase de programmation ef de concrétisation du résultat obtenu.

3.1 Le !angage PHP : [32]

Les Dages web qui circulent sont produites en général a I’aide du code HTML. Ce code
sera ensufte interprété au niveau de I’utilisateur par le navigateur.

Le langage PHP (Personal Home Page au début et Hypertext Preprocessor actuellement)
est un langage de’script coté serveur, et dont le code est directement i immergé au milieu du
code HTML de la page Web a générer d’une maniére dynamique [Chaleat & al 05]. En

utilisant PHP sur un serveur web, les pages ou les sites hébergés sur ce serveur dev1em1ent

., une verrt%ble app%rcatron web interactive au lieu d’un ensemble de pages statiques plus au

v [
\ f
Pt

N

Pourqr{or avong-nous choisi PHP pour programmer notre, application ? La réponse aécette

" . question . %st que nous avons trouve en ce langage un outll trés purssant pour exprlmer nos

besoins, ¢ vorci' ielques caractenstrques dece langage e ‘ , ‘

) h
al) f

t+». PHP es un prod&nt Open Source tout en étant indépendant des plateformes !

* PHP a ete coneix pour fonctionner sur le web. L’executlon du code est une tache srmple

pouva%rt étre: aecomphe en quelque secondes voire moins, car le moteur de scripts PHP est

parfaﬁement optrmrse pour les temps de réponse nécessaires a des applications web ;

4

e la syntaxe de PHP s’inspire largement du langage C, PHP ‘est un langage multi plateforme

Il a & e porté Sur de nombreuses stations UNIX, telles que Linux, ot il fonctionne aussi

bien que sur des machines Windows ; ) !

|
« PHP ofgre aux programmeurs plus de 1200 fonctrons utilisables dans des apphcatrons trés

)
Var1e3s, il couvre prathuement tous les domames en rapport avec le web (foncmon?

HITE, acces’ 4ux systemes de ﬁchlers fonctlons de retouche et de génération. dynamrque

des 1rjlages avé:c 1a bibliothéque  GD, utilisatjon des sockets Internet support de services
UUIISTlt les pr@tocoles tel que SNMP, POP3, etc.) ; AT L A Co

i
1

te PHP s grterface ia de nombreuses bases de dorinées SQL en offrant des fonctions de{drees

pour ba prise én charge directe des principaux systemes de gestion de bases de donnees
relatlcgnnelles PHP prend notamment en charge I’acces au serveur de bases de dor}nees
MyS )L largement utilisé pour les apphcatrons web. Et en possédant des fonctions ODBO

PHP permet de 1nte1 facer d*une maniére conviviale & toute base de données ODBC

ll

q':"l
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b33, Ja\fiascrlpt : [34] ' ¢ B

 résultat a,t{endu i

Littéﬁélem‘ent;Cascading Style Sheets (feuillés de style ne cascade), CSS est un langage
déclaratifl:;simple pour mettre en forme des pages HTML ou des documents XML. Le langage
CSS penéiet de pféciser les caractéristiques visuelles et sonores de présentation d'une page
Web : leg pohces de caractéres, les marges et bordures les couleurs, le positionnement des
différents elements etc. Le terme de "Cascadmg” Style Sheetssous entend qu'il est possible de
définir un style pour une page HTML puis, a l'intérieur de cette méme page, de fournir des
1nf01mat10ns plus précises ou différentes pour présenter certains éléments plus distinctement.
Le but de;CSS est séparer la structure d'un document HTML et sa présentation.

i

1
Java? ript esF un langage de script orienté objet principalement utilisé dans 1e§
pages HTT/IL A, Eoppose des langages serveurs (qui s'exécutent sur le 51te) Javascrlpt est
executé S}1r l'ordi ateur de l'internaute par le nav1gateur lui-méme. Ainsi, ce langage permet
une mterdctlon avéac l'utilisateur en fonction de ses actions (lors, du passage de la sour1$ au-
dessus dl;m element du redimensionnement de la page...). La particularité du JavaScnpt

consiste {1 créer: ﬂes petits scripts sur une page HTML dans le but d'ajouter une petite

: ammatloq ou un e:ffet particulier sur la page. Cela permet en général d'améliorer l'ergonomie

ou Imterg’ace utllfsateur mais certains scripts sont peu utile et servent surtout a ajouter un
effet esthfthue a la page. L'intérét du JavaScript est d'exécuté un code sans avoir a recharger

une nouvelle fois lxa page. : 1
' .
4. L’ipterfacé de ’application :
: Noxgs‘ présen?‘ons dans ce qui suit la concrétisation de notre travail. En d’autres termes,

b
}

réaliser les traltem%ants qu’on a définis dans les chapitres précédents fera 1’objet de notre ‘f

. a hcatl et retqurner la probabilité que le sujet appartlenne ala classe des malades sera son
pp OP 3 p q

\
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Figure 4.1 - L'interface de I'application

ZAf chage ds résultats : "

Wl "- ik "-“;""f‘_‘“ bl Figure 4. 2 -'Affi'chagé‘dés fésult_.ats” 7 sl
Co%clusioﬂ :

Nous'z avons presenté dans ce chapitre ’ensemble des outils de programmation qu’on a

utilisé po.)ﬂ‘u' réalisey notre instrument de prédiction, ainsi que ses différentes interfaces.

S
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i - «When there are many meanings in a network,
H i you can turn things around in your mind and look at them
B ; * from different perspectives; when you get stuck, you can
1 try another view. That’s what we mean by thinking»
\* ' B

/ Minsky

e cancer; {du sein est la maladie la plus commune et malveillante chez les femmcs Il
l

Lst souvent difficile de diagnostiquer chez un patient si ce dermer est atteint d’un
cancer d‘u sein ou pas, de confirmer sa présence ou déterminer ses caractensthues
- (son extelsmn sog agressivité, ....) la chose qui a motivé la rechelche dans ce domalne et

R ut1hsat1_n d’un putil intelligent spécialisé dans le dlagnostlc medlcal a pour ambltl(jn de

{

! lever cettf  diffic jlté avec le temps La nécessité :d’automatiser le diagnostic medlcal est

4

devenu in 1spensable donner plus d’autonomie et d’initiative aux différents modules logic1els

spécialisqg dans,,lje diagnostic médical pousserit a aller plus loin dans la recherche des

solutions %:omme l}ous avons essayé de faire. ‘
Dans; cette ét%,lde nous avons visé 1’exploitation du pouvoir de calcul statistique ‘pour
. prédire I’ ppantlon du cancer du sein. Le défis majeur était de trouver une base de donnees
~ afin de pouvoir apphquel I’algorithme d’apprentissage machine, la chose qui n’était pas treés
évidente. EDans la j premlere étude de cas, on a appliqué 1’algorithme de régression log1st1que
sur des dpnnées provenant d’une population algérienne ou plus précisément du Centre Anti
" Cancer (éAC) de’Bhda L’échantillon d’étude était trés restreint tandls que cette methode
. donne detbons reshltats lorsque 1’échantillon est "assez" grand. De plus la différence enhe le
nombre dﬁ: sujets. alttemts et non atteints était vaste (12 non atteints contre 93 atteints) et c est
- due au fait que la hotlon de dépistage n’est pas tres repandue en Algérie. Du coup, et aﬁn de
. bien pou%mr tes’eJr L’algorithme de regressmn on Ta appliqué une. deuxiéme fois 51ir les
. données & une baée de données publiée sur internet (un benchmark) et cela nous a penms de
- bien voir ia pUISSE‘lCC de cette approche. TR Rk ' ‘ :
] .P ! !
y En egldlant; cglaque population, nous avons vu que les facteurs de nsque dlfferent d uné
‘populatlofl a une éutre et d’une étude a une autre, sans oublier que ces deux ne partent pgs dﬁ
o B
A - | i |

) i
¢

R



© toujours. ;{referabl? d’indique la population d’¢étude.

T B
—

" * méme endrolt ble,q que le résultat (avoir un ca.ncer ou pas) soit identique ; dans la prem1e1re on, 3 .

. étudie 1esﬁfacteurs de risque (familiaux etc.) alors que dans la deuxiéme, on démarre avéc un

sujet ayalgt certaiflement une tumeur et selon ses caractéristique on prédit s’il s’agit d’une
tumeur béni gne ou maligne.
§ !
t 5
Avec, la régression logistique réalisée sur 1’échantillon d’apprentissage (n = 580), le
modele obtenu contient finalement 7 variables et aprés validation, ce dernier s’avére étre
;
qualifié¢ d’excellent (AUC > 0,9).
é
Le rhodéle de régression logistique proposé est une technique paramétrique de

modehsat,ton efﬁoace et robuste pour prédire I’apparition du cancer de sein. Le principe

mathemajque de kp meéthode est la sélection des variables s1gn1ﬁcat1ves Bien que la methode

- soit fondge sur urie approche probabiliste, sa pertinence a pu étre, Justlﬁee lors de plus1eurs

travaux et epldem}ologle surtout. i )

] LYR R R ’ ; g e 3 ¢ ! o i
Ce génre d"a]%plications est trés utilisé et porte trés souvent Ie nom de « calcula‘teﬁx de

¢ risque » ( PXP Hearattack risk calculators) mais il reste a préciser qu’on ne peut pas toujours
' se baser sur ses resultat car dans certains cas, il s’agit de facteurs de rlsques cachés ou que le

. systéme I}e prend ?as en considération en calculant la probabilité. Aussi dans le cas ot le SUJ et

n’est pas, de la meme population de 1’ensemble d’apprentissage, c’est pour ¢a qu il est

{
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o CONbLUaSION GENERALE " el o ot - dpme,

« Ce n'est pas la fin.
Ce n'est méme pas le commencement de la fin.
Mais, c'est peut-étre la fin du commencement »

F3

x Winston Churchill

r’innovation technologique et le besoin de gérer la mine de renseignements recugillis

ent Joueiun r0le catalyseur dans l’emergence de l analyse, pred1ct1ve En ZOQ6 le

fmagazing 1nformat1que Computerworld définissait l’analyse predzctzve comme 4etan5t ‘

‘ ‘«la bran e du»f_ age des données chargée d’etabhr des probablhteé » [20] Cette deﬁ 1t1ox§1 ' 

! " permet d constati r que I’analyse prédictive est un concept umque tourné vers I’avenir et ce, J
en tentanzd’approfondlr les connaissances tirées des données rassemblées pour en antlclper la

_ &gmﬁcat&)n et a1ns1 formuler des prédictions quant a ’avenir. 1

Leis donnéis recueillies constituent 1’ingrédient essentiel. L-utilisation de ces dorinées

© jumelée 1(1 désir (lie pouvoir prédire des événements et aux capa01tes intelligentes des Qutlls

statlsthusis pourﬁalent étre des éléments susceptibles d’amplifier verntablement les

consequeﬁlces de %es pratiques dans tous les domaines. Apres I’assemblage des donnees la

statlsthuz 1nterv1ént avec ses algorithmes pour offrir des prédictions les plus prec1ses
poss1bles' I’aide: ges données disponibles. o e

- ;% s b

Lﬁz cadre %Bneral de ce memoire cons1dere la prediction du tisque de la survenqe du

cancer de,‘sem et c}e en prenant en con51derat10n un ensemble de facteurs de rlsques connus é

l l ayancef! ; e ¥

i ' Er; premleé lieu, nous avons introduit les différents outlls et méthodes statlsthues dans !
un cadre. theorlqué général en montrant comment utiliser letirs propriétés pour le traltement

. des donn es. Ensulte pour atteindre notre but, nous avons appliqué la régression log1st1que

: qu’est la%gement utlhsee pour I’analyse des enquétes ep1dem1010g1ques sur les donnégs de
notre etu%e La x_(;grelssmn logistique apparait donc comme un moyen puissant et soup_le;pour \

analyser 'i‘a relation entre un ensemble de facteurs et une maladie. L’étude des facteurs de

1
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& 4

avons utikisé les paramétres estimés pour former notre modéle qui, par la suite a été utilisé

pour I’appliquer sur des cas réels.
& 4

d
b

Lés résultats obtenus nous paraissent satisfaisants bien que perfectibles, et susceptibles

de réponc’_l,”re au moins partiellement a 1'objectif fixé.
Et enfin, comme perspectives, il serait intéressant d’utiliser d’autres algorithmes
comme 14 régression de Cox et qui a pour but de crée un modéle de prévision pour les

données de la durée a I'événement. Le modéle de Cox génére une fonction de survie qui

4

. i sy, r r r roN 3 r
prévoie la probabilité d'occurrence de 1'événement étudié a un instant 7 donné pour les valeurs
fournies your les) variables de prédicteur. Il serait intéressant aussi de mettre en réseay

l’applicattpn sous éIntemet. Et ce, fournira un,evrn"eilleure aide & la décision vu comment /c’est

3

" e sl i . : . 5 5 , . ]
tres utlle @ans. ce maine bien qu’une machine ne remplacera_]amals un medecm. i
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