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Résumé

Ce travail propose une technique novatrice d’analyse du Big Data basée sur le deep learning
pour améliorer la détection du cancer du sein. Le Big Data représente un ensemble massif
de données générées quotidiennement a partir de diverses sources, et la détection précoce du

cancer du sein est cruciale pour améliorer les chances de guérison.

L’ utilisation du deep learning, en particulier des réseaux de neurones convolutionnels (CNN),
offre de grandes opportunités pour extraire des informations significatives a partir d’images
médicales telles que les mammographies. Cette approche permet d’automatiser le processus
de détection et de classification des anomalies, ce qui peut contribuer a réduire les erreurs hu-

maines et a accélérer le diagnostic.

Ce mémoire explore les différentes étapes du traitement du Big Data pour développer une
méthode générale applicable a I’analyse de grandes quantités de données médicales. Nous met-
tons en évidence I’ utilisation des CNN pour extraire des caractéristiques pertinentes a partir des

images de mammographie et pour effectuer une classification précise des tissus mammaires.

Une étude de cas est présentée pour évaluer I’efficacité de la méthode proposée. Les ré-
sultats obtenus démontrent une amélioration significative de la détection du cancer du sein par
rapport aux méthodes traditionnelles. Cette approche ouvre des perspectives prometteuses pour
le dépistage précoce et précis du cancer du sein, ce qui peut avoir un impact positif sur le

pronostic et la survie des patients.

Mots clés : Big Data, Deep Learning, Réseaux de neurones convolutifs (CNN), Cancer du

sein, Détection précoce, Mammographie.



Abstract

This dissertation proposes an innovative technique for Big Data analysis based on deep
learning to enhance breast cancer detection. Big Data represents a massive set of data generated
daily from various sources, and early detection of breast cancer is crucial for improving the

chances of recovery.

The utilization of deep learning, particularly convolutional neural networks (CNN), pre-
sents significant opportunities to extract meaningful information from medical images such as
mammograms. This approach automates the process of anomaly detection and classification,

thereby reducing human errors and expediting diagnosis.

The thesis explores the different stages of Big Data processing to develop a general method
applicable to the analysis of large quantities of medical data. We highlight the use of CNNs
to extract relevant features from mammography images and perform accurate classification of

breast tissues.

A case study is presented to evaluate the effectiveness of the proposed method. The results
demonstrate a substantial improvement in breast cancer detection compared to traditional me-
thods. This approach holds promising prospects for early and precise breast cancer screening,

which can have a positive impact on patients’ prognosis and survival.

Keywords : Big Data, Deep Learning, Convolutional Neural Networks (CNN), Breast Can-

cer, Early Detection, Mammography.
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Chapitre 1

Introduction Générale

Dans le cadre de notre projet de fin d’études en Master 2 Ingénierie d’informatique Déci-
sionnelle, nous avons entrepris une étude sur un sujet essentiel : la proposition d’une tech-
nique basée sur I’intelligence artificielle pour une analyse efficace du big data. Cette intro-
duction mettra en avant le contexte et la problématique de notre mémoire, ainsi que les objectifs

et les contributions de notre travail. Enfin, nous présenterons 1’organisation de notre rapport.

1.1 Contexte problématique

Les progres technologiques et la croissance exponentielle du volume de données générées
quotidiennement dans divers secteurs ont engendré des défis majeurs en matiere de stockage, de
traitement et d’analyse de ces données. Les méthodes d’analyse traditionnelles s’averent sou-
vent insuffisantes pour exploiter pleinement la valeur cachée au sein de ces ensembles massifs

de données. C’est a ce point que I’intelligence artificielle (IA) entre en jeu.

L’TA, en particulier le domaine du machine learning (ML), offre des outils puissants et
de nouvelles opportunités pour 1’analyse des Big Data. Elle permet de découvrir des schémas
complexes, de réaliser des prédictions précises et de prendre des décisions €clairées a partir de
ces vastes ensembles de données. Toutefois, malgré les avancées significatives réalisées dans
ce domaine, les techniques actuelles d’analyse de Big Data basées sur I’IA peuvent encore étre
améliorées en termes de performance, de précision et de temps de traitement, entre autres. C’est

pourquoi de nouvelles techniques et approches sont nécessaires.



Ainsi, la question qui se pose est la suivante : Comment les avancées de I'IA, en parti-
culier dans le domaine du ML, peuvent-elles contribuer a améliorer et évaluer les techniques

d’analyse de Big Data en termes de performance, de précision et de temps de traitement ?

1.2 Objectifs Contribution

Ce mémoire présente une méthode novatrice d’analyse du Big Data, spécifiquement axée
sur ’amélioration de la détection du cancer du sein. Le Big Data englobe un ensemble massif
de données générées quotidiennement a partir de multiples sources, et il est impératif d’iden-
tifier précocement le cancer du sein afin d’accroitre les chances de guérison et d’améliorer les

résultats cliniques.

Lutilisation du deep learning, plus précisément des réseaux de neurones convolutionnels
(CNN), offre de vastes possibilités pour extraire des informations hautement significatives a
partir d’images médicales telles que les mammographies. Cette approche permet d’automatiser
le processus de détection et de classification des anomalies, contribuant ainsi a réduire les

erreurs humaines et a accélérer le processus de diagnostic.

Notre mémoire se concentre sur 1’exploration des différentes étapes du traitement du Big
Data afin de développer une méthode générale, adaptable a I’analyse de vastes ensembles de
données médicales. Nous mettons en évidence I’utilisation des CNN pour extraire des caracté-
ristiques pertinentes a partir des images de mammographie et pour effectuer une classification
précise des tissus mammaires, permettant ainsi une évaluation précise des résultats diagnos-

tiques.

Une étude de cas approfondie est présentée afin d’évaluer 1’efficacité de la méthode propo-
sée. Les résultats obtenus démontrent de maniere significative une amélioration de la détection
du cancer du sein par rapport aux méthodes traditionnelles utilisées. Cette approche novatrice
ouvre des perspectives prometteuses pour le dépistage précoce et précis du cancer du sein, ce
qui peut avoir un impact positif sur le pronostic et la survie des patients. Par conséquent, notre
mémoire contribue a 1’avancement des connaissances et des pratiques dans le domaine de la
détection précoce du cancer du sein en utilisant des techniques d’analyse du Big Data basées

sur le deep learning.



1.3 Organisation du mémoire

Le mémoire est structuré en trois chapitres selon le plan suivant, ol le chapitre 1 est consa-

cré a ’'introduction générale et le chapitre 5 a la conclusion générale :

e Chapitre 2 : Généralités : Ce chapitre offre une présentation concise des concepts
fondamentaux du Big Data et de I’apprentissage automatique (Machine Learning), en
clarifiant leur définition et leur développement au fil du temps. Il examine les caractéris-
tiques essentielles du Big Data ainsi que les divers types d’apprentissage automatique.

e Chapitre 3 : Etat de I’art : Ce chapitre présente une étude approfondie des recherches
existantes et des avancées récentes dans le domaine de 1’analyse du Big Data utilisant
les techniques d’apprentissage automatique (Machine Learning).

e Chapitre 4 : Contribution et implémentation : Ce chapitre se focalise sur le traitement
du Big Data et se base sur une étude de cas spécifique : I'utilisation de techniques de

Deep Learning, plus précisément les réseaux de neurones convolutionnels (CNN).



Chapitre 2

Généralités

2.1 Introduction

La data science est une branche de 1’intelligence artificielle qui englobe les domaines inter-
connectés de la statistique, des méthodes scientifiques et de 1’analyse des données. Ces éléments
sont utilisés pour extraire du sens et des perspectives a partir des données. Avec 1’avénement
d’Internet, le monde est devenu extrémement connecté, ou chaque objet manipulé (voitures,
réfrigérateurs, vétements, réseaux sociaux, etc.) génere quotidiennement des millions de don-
nées supplémentaires qui s’ajoutent a un vaste océan de données. Toutes ces données peuvent
étre exploitées pour offrir des services personnalisés et immédiats, répondant ainsi aux attentes
des utilisateurs. Mais comment pouvons-nous transformer cet océan de données apparemment
infini en un flux régulier d’informations pertinentes ? La réponse réside dans 1’intelligence ar-

tificielle.

L’intelligence artificielle (IA), ou Al en anglais pour "Artificial Intelligence", englobe un
ensemble de techniques visant a permettre aux machines de simuler une forme d’intelligence
semblable a celle des étres humains. L'TA est appliquée dans divers domaines tels que la mé-
decine, le transport, la photographie, etc., avec pour objectif le développement de machines

capables de comportements intelligents.

Cependant, un probleme se pose actuellement : la croissance exponentielle des données
dépasse les capacités des bases de données traditionnelles. Ceci est dii au volume considérable

des données, a leur diversité et au temps de traitement qui doit rester dans des délais acceptables

4



pour les utilisateurs. Les développeurs sont donc confrontés au défi de mettre au point des
technologies capables de traiter d’énormes quantités de données variées en un temps réduit, ce

que I’on appelle le Big Data.

La Figure 2.1 illustre I’interrelation entre I’intelligence artificielle (IA), la science des don-
nées (Data Science) et le Big Data, qui joue un rdle essentiel dans 1’adoption de la transfor-
mation numérique. L'IA utilise des algorithmes complexes pour traiter les données, la science
des données collecte, traite et analyse les données pour alimenter I’'IA, tandis que le Big Data

fournit les quantités massives de données nécessaires a I'[A.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

FIGURE 2.1 — Interaction entre 1’Intelligence Artificielle, la data science et le big data

Dans la continuation de ce chapitre, nous allons introduire les notions essentielles liées au
domaine du "Big Data" et examiner également les concepts de 1’apprentissage automatique

(Machine Learning).

2.2 Le Big Data et son analyse

Le monde est constamment alimenté par des données et fait 1’objet d’une analyse perpé-
tuelle. Le domaine de 1’analyse des données (DAD) joue un role essentiel dans tous les sec-

teurs en permettant d’extraire du sens des données collectées, ouvrant ainsi la voie a un avenir
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extraordinaire. Par exemple, il permet la conception de voitures autonomes sécurisées, le dé-
veloppement de médicaments efficaces et I’amélioration de nos prises de décision grice a des

machines intelligentes, etc.

Bien que I’acronyme de 1’analyse des données (ADD) puisse différer de celui du Big Data,

il est la clé pour donner du sens a toutes les informations que nous collectons.

2.2.1 Définition du Big Data

Le concept de "Big Data" a suscité plusieurs définitions qui n’ont pas été universellement
adoptées en raison de sa complexité et de sa variation selon les utilisateurs et les fournisseurs

de services impliqués. Parmi ces définitions, nous pouvons citer :

Contrairement aux données traditionnelles, le terme "Big Data" fait référence a des en-
sembles de données volumineux et en constante croissance, comprenant des formats hétéro-
genes tels que des données structurées, non structurées et semi-structurées. Les mégadonnées
ont une nature complexe qui nécessite des techniques puissantes et des algorithmes avancés.
Ainsi, les outils traditionnels de business intelligence statique ne sont plus efficaces dans le

contexte des applications Big Data [3].

Le Big Data, également connu sous le nom de mégadonnées, englobe un ensemble de tech-
nologies, d’architectures et de procédures qui permettent d’analyser et de traiter d’importantes
quantités de données hétérogenes, afin d’extraire des informations pertinentes a un cofit raison-

nable [9].

Le terme "Big Data", traduit littéralement par "grosses données" ou "données massives", fait
référence a I’explosion de données. On peut également le comparer a la notion de "datamasse"
en faisant une analogie avec la biomasse, qui représente un écosysteme complexe a grande

échelle.
Une autre définition couramment utilisée est celle proposée par IBM! :

Le Big Data fait référence aux quantités exponentielles de données, a la fois structurées et
non structurées, qui sont si vastes et complexes qu’elles dépassent les capacités des systemes

traditionnels d’information pour les collecter, les stocker, les gérer et les analyser efficacement



afin d’en tirer des informations précieuses.

2.2.2

Evolution historique du Big Data

L’évolution du Big Data peut étre divisée en différentes périodes, marquées par des avan-

cées technologiques majeures et des changements dans 1’utilisation des données par les entre-

prises.

Les années 1960 et 1970 : Pendant cette période, les premieres bases de données et les
premiers systemes de gestion de bases de données (SGBD) ont été développés. Bien que
coliteux et complexes, ces systemes ont permis aux entreprises de stocker et de traiter
de grandes quantités de données.

Les années 1970-2000 : Avec I’augmentation des volumes de données, les entreprises
ont commencé a utiliser des SGBD pour stocker et gérer leurs données. Cependant, ces
systemes étaient limités en termes de capacité et de vitesse de traitement.

Au début des années 2000 : Avec I’avenement d’Internet et le développement des tech-
nologies de I’information, les entreprises ont commencé a collecter de plus en plus de
données en ligne, telles que les données de navigation Web, les données de vente et les
données marketing. Cependant, les systemes informatiques existants étaient incapables
de traiter ces quantités massives de données, ce qui a nécessité le développement de
nouvelles technologies [10].

En 2004 : Google a publié un article scientifique sur la méthode MapReduce, utilisée
pour le traitement des données a grande échelle sur des clusters informatiques [11].

En 2006 : Doug Cutting et Mike Cafarella ont développé le systeme de gestion de
données distribué Hadoop, qui a permis aux entreprises de collecter, stocker et analyser
d’énormes volumes de données de maniere efficace.

Les années 2010-2015 : L’expression "Big Data" est apparue pour décrire le défi crois-
sant de la gestion des grandes quantités de données. Les entreprises ont adopté des
technologies telles que le stockage distribué et le traitement parallele pour traiter les
données massives.

Au cours des années 2015 : Les entreprises continuent d’adopter des solutions Big

Data pour collecter, stocker, gérer et analyser les données, en utilisant des technolo-

1. source Site office du BIM : https ://www.ibm.com/cloud/learn/big-data



gies telles que le machine learning et I'IA [9]. Les défis du Big Data comprennent la
qualité des données, la sécurité des données et I’analyse efficace des données massives.
L’impact de la pandémie de COVID-19 a également entrainé une augmentation de la
collecte de données pour surveiller les tendances et les effets de la pandémie. En 2021,
les entreprises continuent d’investir massivement dans le Big Data, avec une prévision

de dépenses mondiales d’environ 274 milliards de dollars pour I’année [9].

Aujourd’hui, le Big Data est un domaine en constante évolution et les entreprises cherchent
a exploiter les avantages de 1’analyse des données pour améliorer la prise de décision, le mar-

keting et les opérations commerciales.

2.2.3 Caractéristiques du Big Data

Les traits fondamentaux des mégadonnées ou Big Data, illustrés dans la Figure2.2, sont

couramment désignés sous le nom des "Cinq V" :

Volume

Véracity

FIGURE 2.2 — Les cinq Vs du Big Data.

Volume :

Le Big Data implique le traitement d’énormes volumes de données non structurées a faible

densité. Ces données peuvent provenir de diverses sources, telles que les flux de clics sur des



sites Web, les activités sur les réseaux sociaux ou les mesures de capteurs. Pour certaines orga-
nisations, cela peut représenter des dizaines de téraoctets de données, tandis que pour d’autres,

cela peut atteindre des centaines de pétaoctets.

Vélocité (Vitesse) :

La vélocité fait référence a la vitesse a laquelle les données sont générées et traitées. Les
données a grande vitesse nécessitent une ingestion et un traitement en temps réel. Par exemple,
les systemes de surveillance en temps réel ou les plateformes d’analyse de données en strea-

ming doivent étre capables de traiter et de réagir aux données en quasi-temps réel.

Variété :

La variété concerne les différents types de données auxquels le Big Data fait face. Les
données traditionnelles étaient principalement structurées et stockées dans des bases de don-
nées relationnelles. Cependant, avec ’avenement du Big Data, les données peuvent étre non
structurées, telles que des données textuelles, audio ou vidéo. Le traitement de ces données
nécessite des techniques spécifiques pour les interpréter et les exploiter, ainsi que pour gérer

les métadonnées associées.

Véracité :

La véracité se réfere a I’exactitude et a la fiabilité des données. Pour obtenir de la valeur
a partir des données, il est essentiel de nettoyer les données pour éliminer les erreurs et les
incohérences. La véracité des données est essentielle pour garantir la qualité des analyses et

des décisions basées sur ces données.

Valeur :

La valeur représente 1’utilité et I’importance des données pour atteindre un objectif spéci-
fique. L’objectif ultime de 1’analyse des mégadonnées est d’extraire de la valeur a partir des
données collectées. La valeur des données peut également étre liée a leur validité et a leur exac-
titude. Dans certains cas, la valeur dépend également de la rapidité avec laquelle les données

peuvent étre traitées pour prendre des décisions rapides et éclairées [12].



2.2.4 Structuration du Big Data

La structuration des données est le processus d’organisation et de stockage des données
dans un ordinateur de maniere a ce qu’elles puissent étre référencées et modifiées de maniere
efficace. Dans le contexte du Big Data, les données collectées, stockées et traitées proviennent
de différents domaines et sont générées par de multiples sources de données hétérogenes, ce

qui crée une masse de données de natures différentes [13].

2.2.4.1 Données structurées

Les données structurées font référence a des données d’un format et d’une longueur spéci-
fiques, d’une facilité de stockage et d’analyse et d’une organisation élevée. Cela signifie que les
données sont organisées dans une structure reconnaissable afin qu’elles puissent répondre aux
requétes pour récupérer des informations a des fins organisationnelles. Une base de données
relationnelle comme Structured Query Language (SQL) est un bon exemple de données struc-
turées, elle contient des nombres structurés, des dates, des combinaisons de mots et de nombres

appelées chaines/texte.

En raison de la structure transparente de la base de données, elle peut étre recherchée a
I’aide d’algorithmes de recherche simples et directs qui peuvent étre par type de données dans

le contenu réel [14]

2.2.4.2 Données semi-structurées

Les données non structurées sont des informations qui, sous de nombreuses formes dif-
férentes, ne correspondent pas aux modeles de données traditionnels et ne conviennent donc
généralement pas a une base de données relationnelle traditionnelle. Cela rend le traitement et
I’analyse des données non structurées tres difficiles et chronophages. Selon Feldman et Sanger,

les données non structurées n’ont pas de structure définie.

Les données non structurées incluent généralement des images/objets bitmap, du texte, des

e-mails et d’autres types de données qui ne font pas partie de la base de données[!5].

Il est important de comprendre la nature et la structure des données afin de déterminer la
meilleure approche pour les collecter, les stocker et les analyser. Les solutions Big Data sont

capables de gérer différents types de données et de les traiter de maniere efficace, permettant
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ainsi une analyse plus approfondie et une prise de décision améliorée.

2.2.5 Traitement du Big Data

Le traitement du Big Data comprend généralement les étapes suivantes, illustrées dans la

Figure 2.3 :
Définition des _| Collection des Prétraitement | Stockage et gestion
objectifs données des images des données
f Cahier de l Nettoyage l l Exploration l
charge ] [ Data Set ] des donnée d:.;pdo]-m
Données de validation
l Donnees l 3

Evaluation | __ ‘;‘i‘lahem::t‘::;ﬁt . Analyse de donnges | dentrainement| o\ ment des

du modéle des données (Développement du modéle) données d'image
Modéle CNN

Prédiction (Prise de décision)

FIGURE 2.3 — Etapes du traitement des Big Data.

2.2.5.1 Définition des objectifs

La premiere étape du traitement des Big Data consiste a identifier les objectifs a atteindre.
Quelles informations ou quelles questions souhaitez-vous obtenir a partir des données ? 11 est

important de définir clairement les objectifs pour orienter les étapes suivantes.

2.2.5.2 Collecte de données

La collecte de données est la premicre étape de la gestion des Big Data. Elle implique la
récupération de données a partir de différentes sources telles que des bases de données internes,
des capteurs connectés, des réseaux sociaux, des fichiers journaux, des données GPS, etc. Ces
données peuvent étre structurées, semi-structurées ou non structurées. Il est important de col-
lecter suffisamment de données pour obtenir des informations pertinentes, tout en évitant une

collecte excessive qui rendrait le processus d’analyse cofiteux et complexe [16].
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2.2.5.3 Préparation des données

La préparation des données consiste a nettoyer, normaliser et transformer les données pour
les rendre utilisables dans le cadre de I’analyse. Cela peut inclure des taches telles que la sup-
pression des données en double, la correction des erreurs de saisie, la conversion des données
non numériques en données numériques, la fusion de données provenant de différentes sources,

etc [16].

2.2.5.4 Stockage et gestion des données

Le stockage et la gestion des données font référence aux processus et aux techniques utilisés
pour stocker, organiser, sécuriser et gérer les données de maniere efficace et fiable. Les Big Data
nécessitent souvent des solutions de stockage et de gestion appropriées pour une utilisation
efficace. Des solutions telles que les systemes de fichiers distribués (comme Hadoop HDFS)
ou les bases de données NoSQL sont utilisées pour gérer et organiser les données de maniere

évolutive.

2.2.5.5 Analyse des données

L’analyse des données consiste a utiliser des techniques statistiques et d’apprentissage au-
tomatique pour extraire des informations et des insights a partir des données. Des algorithmes
d’apprentissage automatique tels que la régression, les arbres de décision, les réseaux neuro-
naux, etc., peuvent étre utilisés pour prédire des tendances, identifier des anomalies, découvrir

des relations cachées, etc [16].

2.2.5.6 Visualisation et interprétation des données

La visualisation et I'interprétation des données sont les étapes suivantes de la gestion des
Big Data. Cette phase consiste a présenter les résultats de I’analyse sous forme de graphiques,
de tableaux et de rapports pour une meilleure compréhension. Des outils de visualisation tels
que des graphiques, des tableaux croisés dynamiques et des cartes peuvent étre utilisés pour

représenter les données de maniere claire et concise [16].
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2.2.5.7 Intégrité et sécurité des données

La derniere étape de la gestion des Big Data consiste a garantir I’intégrité et la sécurité des
données. Il est important de veiller a la qualité, a I’exactitude et a la confidentialité des données
en utilisant des méthodes de cryptage, d’authentification et de sauvegarde pour protéger les
données contre les risques de sécurité tels que les violations de données, les cyberattaques et les
erreurs humaines. Des politiques de sécurité des données doivent €tre mises en place pour gérer
I’acces aux données, les mots de passe et les autorisations d’acces. Il est également important

de surveiller régulierement les données afin de détecter les anomalies et les incohérences [16].

2.3 Apprentissage automatique (Machine Learning)

Lapprentissage automatique, également connu sous le nom de Machine Learning, est une
méthode d’analyse de données qui automatise la construction de modeles analytiques. C’est
une branche de I'intelligence artificielle (IA) qui repose sur 1’idée que les systeémes peuvent
apprendre a partir de données, identifier des motifs et prendre des décisions avec un mini-
mum d’intervention humaine. Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent étre utili-
sés pour diverses taches telles que la reconnaissance d’images et de la parole, le traitement du

langage naturel et la prise de décision [&].

Dans cette section, nous examinerons la définition de I’apprentissage automatique et com-

ment elle a évolué au fil du temps, ainsi que quelques types courants du Machine Learning

2.3.1 Définitions de I’apprentissage automatique

Au fil du temps, la définition de 1’apprentissage automatique a évolué pour inclure de nou-
veaux développements et concepts. Voici quelques-unes de ces définitions :

e En 1997, Tom Mitchell, un chercheur américain, a défini 1’apprentissage automatique
comme I’étude d’algorithmes informatiques congus pour effectuer des taches sans étre
explicitement programmés pour les accomplir [? ].

e [’apprentissage automatique est une approche permettant a un ordinateur d’apprendre a
effectuer des calculs sans étre explicitement programmé. Cette définition a été proposée

par Arthur Samuel, un mathématicien américain qui a développé un programme capable

13



d’apprendre a jouer aux dames en 1959 (Figure 2.4) [1].

we

o T ] "Machine Learning is the science of
. getting computers to learn without
being explicitly programmed.”

£ Arthur Samuel, 1959.

FIGURE 2.4 — Définition de I’apprentissage automatique par Arthur Samuel [1]

e Une définition plus récente, issue d’un sous-ensemble de I’Union européenne en 2020,
décrit I’apprentissage automatique comme une approche informatique visant a dévelop-
per des modeles capables de résoudre des problemes complexes a partir de données.
Ces définitions montrent que I’apprentissage automatique est un domaine interdiscipli-
naire axé sur la création de systemes informatiques capables d’apprendre de maniere
autonome a partir de données et de les utiliser pour résoudre des problemes complexes.
Les algorithmes d’apprentissage automatique sont utilisés dans une grande variété d’ap-
plications telles que la médecine, le filtrage des e-mails, la reconnaissance vocale et la

vision par ordinateur.

2.3.2 Evolution de ’apprentissage automatique

L’histoire de 1’apprentissage automatique est riche et remonte a plusieurs décennies.
Elle a été influencée par les développements clés dans les domaines de 1’intelligence
artificielle et de la statistique.

Au début des années 1950, les premiers concepts d’apprentissage automatique ont été
proposés par des chercheurs en IA tels que Marvin Minsky et John McCarthy. Dans
les années 1960, les algorithmes de régression linéaire et les arbres de décision ont été
introduits pour effectuer des prédictions a partir de données. Les algorithmes d’appren-
tissage supervisé, tels que les réseaux de neurones, sont apparus dans les années 1980
pour traiter des problémes complexes. Au début des années 1990, les algorithmes d’ap-
prentissage non supervisé, tels que les algorithmes de regroupement (clustering), ont été

introduits pour explorer les structures cachées des données. Les algorithmes de Deep
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Learning, qui utilisent des réseaux de neurones profonds, ont été développés dans les
années 2000 pour traiter des données complexes telles que les images et les textes. Dans
les années 2010, les algorithmes d’apprentissage par renforcement, qui permettent aux
machines de s’adapter a leur environnement en apprenant a partir de retours d’informa-
tion, ont été introduits. Plus récemment, les algorithmes d’apprentissage automatique
distribué, en temps réel et pour la prise de décision et 1I’optimisation, sont devenus de
plus en plus populaires pour résoudre des problemes complexes en temps réel.

En résumé, I’histoire de 1’apprentissage automatique montre comment ce domaine est
devenu un élément clé de I’'IA et comment les algorithmes ont évolué pour traiter des

données de plus en plus complexes et des problemes plus difficiles.

2.3.3 Types de Machine Learning
2.3.3.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une méthode d’apprentissage automatique dans laquelle
un algorithme informatique est formé a partir d’exemples de données étiquetées pour
effectuer une tiche spécifique. Dans un systeme d’apprentissage supervisé, les algo-
rithmes utilisent les données d’entrainement pour apprendre a faire des prédictions sur
de nouvelles données. Les algorithmes apprennent en comparant leurs prédictions a des
étiquettes correctes pour les données d’entrailnement et en ajustant leurs modeles en
conséquence.

L’apprentissage supervisé est utilisé pour de nombreuses taches, telles que la classifi-
cation de données, la régression linéaire, la reconnaissance d’images, la reconnaissance
de la parole, etc. Il est largement utilisé dans les domaines de la science des données,

de I'intelligence artificielle (IA) et du machine learning (ML) [10].

2.3.3.2 Apprentissage non supervisé

L’ apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning) est une méthode du ML dans
laquelle un algorithme informatique est formé a partir de données non étiquetées pour
découvrir des structures et des relations dans les données. Dans un systeme d’apprentis-
sage non supervisé, 1’algorithme est libre de découvrir des motifs et des modeles dans

les données sans guidance explicite. Les algorithmes peuvent utiliser des techniques
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telles que la réduction de dimensions, la clusterisation et la génération de modeles pour

découvrir des structures cachées dans les données (voir Figure 2.5).

Apprentissage non Supervisé

/\

«

Clustering (ou regroupement) Réduction de dimensions

FIGURE 2.5 — Apprentissage non supervisé.

L’algorithme des k-moyennes et les algorithmes Apriori sont des exemples d’apprentis-

sage non supervisé [10].

2.3.3.3 Apprentissage semi-supervisé

apprentissage semi-supervisé est une méthode de machine learning qui combine des
L t t thode d hine 1 bine d
données étiquetées et non étiquetées pour entrainer un algorithme. Cette approche per-
met a I’algorithme d’avoir acces a une petite quantité de données étiquetées, qui peuvent
fournir des informations précieuses pour guider le processus d’apprentissage, ainsi qu’a
une grande quantité de données non étiquetées, qui peuvent améliorer la capacité de
généralisation du modele.

L’apprentissage semi-supervisé se situe entre 1’apprentissage supervisé classique, ou
tous les échantillons sont étiquetés, et I’apprentissage non supervisé, ou aucune classe
n’est attribuée. Les méthodes d’apprentissage semi-supervisé étendent les techniques

i isi, soi upervisé ou supervisé, pour inclu 1 i

d’apprentissage choisi, soit non supervisé ou supervisé, pour inclure des informations

supplémentaires typiques de I’autre paradigme d’apprentissage.

2.3.3.4 Apprentissage par renforcement

L’ apprentissage par renforcement fait référence a une classe de problemes d’apprentis-
sage automatique dans lesquels les machines learning essa

ient différentes situations afin de pouvoir déterminer quelles actions sont les plus utiles,
et pas seulement recevoir des instructions sur les actions a appliquer, ce qui distingue
cette méthode des autres techniques d’apprentissage.

Il est également considéré comme une forme d’apprentissage comportemental. L’algo-
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rithme dans ce cas recoit les informations en analysant les données pour pouvoir orienter
I’utilisateur vers les meilleurs résultats. Dans ce type d’apprentissage, le systeme n’est
pas entrainé a partir d’un ensemble de données, mais apprend par I’expérience et utilise
les erreurs, par exemple pour les voitures autonomes, ce qui differe des autres types

d’apprentissage supervisé [17].

2.3.3.5 Deep Learning

Le deep learning (DL) est un type de machine learning qui utilise des réseaux de neu-
rones artificiels pour modéliser et résoudre des problemes complexes. Ces réseaux de
neurones sont composés de couches de nceuds interconnectés, ou "neurones" (comme
illustré dans la Figure 2.6), congus pour traiter et analyser de grandes quantités de don-
nées d’entrée. Chaque neurone dans un réseau de deep learning recoit une entrée des
neurones de la couche précédente et utilise cette entrée pour effectuer une opération
mathématique, appelée fonction d’activation, qui produit une sortie. Cette sortie est en-
suite transmise a la couche suivante de neurones, et le processus est répété jusqu’a ce
que la sortie finale soit produite.

Les algorithmes de deep learning peuvent étre formés de maniere supervisée ou non
supervisée, en fonction du type de probleme a résoudre.

L’apprentissage supervisé consiste a fournir a I’algorithme des données d’entrainement
étiquetées, ou la sortie correcte ou "étiquette” est connue pour chaque entrée. L algo-
rithme apprend alors a faire des prévisions sur de nouvelles données non vues en se
basant sur les modeles qu’il a identifiés dans les données d’entrainement.

L’ apprentissage non supervisé, d’autre part, consiste a fournir a 1’algorithme des don-
nées non étiquetées, et 1’algorithme doit identifier des modeles ou des caractéristiques
dans les données par lui-méme.

Le deep learning est particulierement adapté aux taches qui impliquent la reconnais-
sance d’images et de la parole, le traitement du langage naturel et d’autres types de
données non structurées. En raison de sa capacité a apprendre des modeles complexes,
il obtient des résultats de pointe dans de nombreux domaines. Cependant, il nécessite
également des ressources informatiques importantes et de grandes quantités de données

étiquetées.
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hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

FIGURE 2.6 — Deep learning (réseaux neuronaux). [ ]

2.4 Conclusion

En conclusion de ce chapitre, nous avons exploré les concepts essentiels du Big Data et
du Machine Learning (ML). Nous avons défini le Big Data comme étant un ensemble de
données volumineux et complexes, et nous avons également montré comment il a évolué
au fil du temps. De plus, nous avons examiné les caractéristiques clés du Big Data,
telles que la variété, la vélocité et la véracité, et nous avons discuté de la structuration
et de la gestion de ces données massives, ainsi que de leur importance pour extraire des
informations utiles.

En ce qui concerne le Machine Learning, nous avons défini cette technologie comme un
sous-domaine de I’intelligence artificielle qui permet aux ordinateurs d’apprendre sans
étre explicitement programmés. Nous avons examiné les différents types de Machine
Learning, y compris I’apprentissage supervisé, non supervisé, semi-supervisé, renforcé
et Deep Learning.

En résumé, ce chapitre met en évidence le role crucial du Big Data et du Machine
Learning dans I’analyse des données massives et la résolution de problemes complexes.
Leur popularité ne cesse de croitre et nous pouvons nous attendre a ce que leur utilisa-
tion continue de se développer alors que les entreprises cherchent a exploiter pleinement
le potentiel de la transformation numérique.

Dans le chapitre suivant, nous nous concentrerons sur les avancées récentes de la re-

cherche dans les techniques de Machine Learning appliquées a I’analyse du Big Data.
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Chapitre 3

Etat de Part

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous avons réalisé une étude approfondie sur les avancées récentes de
la recherche concernant les techniques de Machine Learning utilisées pour 1’analyse du
Big Data. Ces avancées nous ont permis de proposer une nouvelle technique d’analyse

du Big Data, qui sera présentée en détail dans le chapitre suivant.

3.2 TA au service de ’analyse du Big Data : Classifica-

tion des techniques et parametres d’évaluation

L’analyse du Big Data est une entreprise complexe qui requiert des outils et des tech-
niques appropriés. L’intelligence artificielle (IA) est devenue un élément essentiel de
I’analyse du Big Data, offrant des méthodes efficaces pour découvrir des modeles, pré-
dire des tendances et prendre des décisions automatisées. Le Machine Learning, en
particulier le Deep Learning, a révolutionné notre capacité a traiter les Big Data.

La Figure 3.1 présente une taxonomie des techniques d’analyse de Big Data basée
sur les sous-domaines de ’intelligence artificielle. La classification proposée com-
prend quatre grandes catégories, a savoir le Machine Learning, les méthodes basées sur
les connaissances et les inférences, les algorithmes de prise de décision, les méthodes
de recherche et la théorie de 1’optimisation (Russell et Norvig, 2020)[18]. De plus, les

parametres qualitatifs les plus importants pour évaluer chaque méthode d’analyse du
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Big Data et comprendre ses avantages et ses inconvénients sont identifi€és comme suit

[19]:

Classification des technique d'analyse de big
data en fonction de IA

L

Méthode basé sur les Méthode de recherche et

Machine Learning 4 . Algorithmes de prise de décision S L
connaissances et les inférences théorie de I'optimisation

FIGURE 3.1 — Classification des techniques d’analyse big data en utilsant I'TA.

— Scalabilité : 11 s’agit de la capacité d’un mécanisme ou d’un systeme a s’adapter
rapidement aux changements, tels qu’une augmentation de la taille des données ou
du nombre d’utilisateurs, sans compromettre la qualité de I’analyse.

— Efficacité : Cela fait référence au rapport entre la méthode utilisée et les besoins
totaux en termes de temps et de cofits.

— Précision : Elle est évaluée en tenant compte de divers parametres, tels que les
erreurs de données et la capacité prédictive des algorithmes, pour déterminer la fia-
bilité et I’exactitude des résultats.

— Confidentialité : Cela concerne les pratiques mises en place pour garantir que les
données sont utilisées uniquement a des fins autorisées et qu’elles sont protégées
contre 1’acces non autorisé.

— Complexité : La complexité d’un algorithme mesure la quantité de ressources né-
cessaires pour I’exécuter en fonction de la taille de I’entrée. Elle est généralement
exprimée en notation Big O et permet de choisir les algorithmes les plus efficaces
pour résoudre un probleme donné.

Il est important que ces concepts sont cruciaux lors du développement et de I’application

de nouvelles techniques d’analyse de Big Data basées sur I'IA. Les chercheurs et les

praticiens doivent prendre en compte ces aspects pour assurer des résultats précis, une
efficacité opérationnelle, une évolutivité et une confidentialité appropriées dans leurs

solutions d’analyse des Big Data.
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3.3 Mécanismes du Machine Learning

Il existe plusieurs méthodes de Machine Learning utilisées pour 1’analyse du Big Data,
chacune ayant ses avantages et ses limites. La Figure 3.2 présente certains des algo-

rithmes les plus couramment utilisés pour chaque type de Machine Learning :

Machine Learning

Apprentissage Apprentissage Apprentissage ' Reinforcement
pp. g PP g PP . ,g Deep Learning .
Semi-Supervisé Non supervisé Supervisé Learning

| | | L

Algorithm: @ Algorithm: B Algorithm: " Algorithm:
1. Méthodes basées 1. CLUBS-P 1. MLNN- SVM 1.CNN
sur les graphes 2. MRF 2.DT 2.RNN
2. k-means 3. MEFASD-BD 3. Régression 3. SAEs
3.50M _ >\ ‘ 4.DBN

FIGURE 3.2 — Taxonomie des algorithmes les plus courants pour chaque type de Machine
Learning utilisé pour 1’analyse du Big Data.

3.3.1 Apprentissage supervisé

La premiere catégorie nécessite des efforts manuels considérables pour mettre les don-
nées dans un format adapté aux algorithmes d’apprentissage. 1l existe plusieurs algo-
rithmes de Machine Learning supervisés couramment utilisés pour 1’analyse de gros
volumes de données (Big Data). Ces algorithmes sont souvent utilisés pour résoudre
des problemes de classification, ou le modele apprend a prédire des étiquettes discretes
ou des catégories prédéfinies pour de nouvelles données, ou de régression, ou le mo-
dele apprend a prédire des valeurs continues ou numériques pour de nouvelles données
(voir la Figure 3.3), qui sont des tiches courantes dans 1’analyse de données. Voici

quelques-uns des algorithmes les plus couramment utilisés :
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Apprentissage Supervisé

/\L

< >

Classification Régression
(Valeur Discrete) (Valeur Continue)

FIGURE 3.3 — L’apprentissage supervisé

3.3.1.1 Réseau neuronal multicouche entrainé avec Support Vector Machine (SVM)

Dans leur article, AlZubi (2020) [20], les auteurs ont développé une nouvelle technique
de classification de données massives pour la reconnaissance du diabete en utilisant des
techniques de MapReduce et de Machine Learning. Ils collectent d’abord les données a
partir du Big Data et utilisent le modele MapReduce pour diviser efficacement les en-
sembles de données en sous-ensembles plus petits. Ensuite, une procédure de nettoyage
des données est utilisée pour éliminer le bruit généré par les données collectées. Les
caractéristiques sélectionnées sont ensuite formées a 1’aide d’un réseau neuronal multi-
couche entrainé avec SVM. Le réseau neuronal est appliqué pour classer les nouveaux
échantillons. Les résultats expérimentaux montrent que cette méthode est efficace pour
la reconnaissance du diabete, avec des taux d’erreur, de sensibilité, de spécificité et

d’exactitude acceptables.

3.3.1.2 Modele d’arbre de décision (DT)

Dans leur article, Nair et Shetty (2018) [2], les auteurs ont développé un systeme de
prédiction en temps réel de I’état de santé a distance en appliquant des modeles de Ma-
chine Learning a d’énormes flux de données. Le systeéme est congu en utilisant Apache
Spark dans un environnement cloud. Un modele d’arbre de décision est créé a partir des
données de santé actuelles et appliqué au flux de données pour

prédire 1’état de santé. Le modele d’arbre de décision joue un rdle tres important dans le
Machine Learning. Il est capable de gérer a la fois les variables continues et confiden-
tielles, et fournit une indication claire de prédiction ou de classification sans nécessiter
beaucoup de calculs, permettant ainsi une meilleure approximation, quelle que soit la
complexité des données. Les algorithmes les plus couramment utilisés pour cela sont

"Classification and Regression Trees" (CART) et "Iterative Dichotomiser 3" (ID3).
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La structure présentée conduit a une efficacité optimale en termes de temps et de sys-
teme. La confidentialité des données est protégée en utilisant un compte secondaire
Twitter.

La Figure 3.4 suivante représente ce systeme évolutif : I’utilisateur tweete ses attributs
de santé, et ’application les recoit en temps réel, extrait les attributs et applique le
modele de Machine Learning pour prédire son état de santé. Les résultats sont ensuite
envoyés directement a I’utilisateur via un message instantané pour prendre les mesures
appropriées.

En conclusion, le modele d’arbre de décision permet d’économiser considérablement de
temps et d’argent en utilisant pleinement les technologies existantes plutot que de déve-
lopper de nouvelles technologies pour effectuer la méme tache. Avec quelques modifi-

cations mineures, cette application peut étre utilisée pour prédire la présence de diverses

maladies.
: Cloud OR On-Premise -
M.:-Jd'mg Healthcare i
Learning Model dataset
Twitter OAuth I
Connechon .
Twitter < . | Filter health data Apply model to predict
Streaming AP| . fromtweet stream =y health status and send ;
Tivest 1 with spark streaming direct message
Stream
A '
data ;; Direct message
tweets / of health status

FIGURE 3.4 — Modele de systeme de surveillance de la santé en temps réel [2].

3.3.1.3 Algorithmes de régression avec apprentissage d’ensemble

Dans une étude menée par Asencio-Cortés et al. (2018) [3], I’objectif était de prédire
les événements sismiques en Californie en utilisant des algorithmes de régression com-

binés a un apprentissage d’ensemble, dans le contexte du Big Data. Les chercheurs ont
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analysé les données sur les tremblements de terre en Californie de 1970 a 2017, tota-
lisant 1 Go d’informations réparties en 27 ensembles de données. L’ objectif était de
prédire la magnitude des tremblements de terre pour les sept prochains jours.

Leur approche utilisait le framework Apache Spark ainsi que des modeles d’apprentis-
sage automatique de la bibliotheque H2O, tels que la régression linéaire, les machines
a renforcement de gradient (GBM), I’apprentissage profond et les foréts aléatoires (voir
Figure 3.5). Ils ont également exploité I'infrastructure cloud d’Amazon. Les résultats
obtenus étaient trés prometteurs, avec des erreurs relatives avoisinant les 10

Les principaux avantages de la méthode proposée étaient des niveaux élevés de parallé-
lisme et de mise a 1’échelle. Cependant, elle présentait une efficacité relativement faible
pour le traitement de grands ensembles de données.

En résumé, I’analyse de données massives pour la prédiction de la magnitude des séismes
ouvre une nouvelle voie de recherche tres prometteuse. Cette approche pourrait étre utile
pour traiter simultanément de grandes quantités de données contenant de nombreuses

variables.

RF-DL
RF-GLM

Machine learning regressors

FIGURE 3.5 — Exemple d’algorithmes de régression avec apprentissage d’ensemble [3].

Le Tableau 3.1 fourni présente une comparaison entre différents algorithmes d’appren-

tissage supervisé :
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TABLE 3.1 — Comparaison entre les algorithmes supervised learning [6].

Références | Algorithme Evolutivité | Efficacité | Précision | Confidentialité
(BDA- MLNN  en- X X oui X
MO)[20] trainé avec
SVM
ML-SBD Le  modele oui oui oui oui
[2] d’arbre de
décision
RAC-BD régression oui X oui X
[3]

3.3.2 Apprentissage non supervisé

Les algorithmes d’apprentissage non supervisé sont utilisés pour découvrir des struc-
tures ou des modeles cachés dans les données sans avoir besoin d’une étiquette ou
d’une réponse prédéfinie pour chaque observation. Un exemple courant d’application
d’apprentissage non supervisé est I’algorithme de recommandation de produits d’ Ama-
zon [21].

Les algorithmes non supervisé€s peuvent €tre classés en deux catégories principales :
le clustering (ou regroupement), qui regroupe les données similaires en clusters, et la
réduction de dimensionnalité, qui permet de visualiser les données pour faciliter leur

compréhension.

3.3.2.1 CLUBS-P

Dans leur article, Ianni et al. (2020) [22] soulignent que les méthodes traditionnelles
d’analyse de données, telles que I’analyse de régression et les tests d’hypotheses, ne
sont pas adaptées a la gestion des big data générées par les applications et les dispositifs
modernes. Ils proposent d’utiliser des algorithmes de clustering qui peuvent identifier
des modeles et des relations dans les données sans nécessiter de connaissances ou d’hy-
potheses préalables.

Dans leur étude, Ianni et al. (2020) [22] ont présenté un algorithme de clustering basé

sur le centroide pour les big data, appelé CLUBS-P. IIs ont évalué deux implémenta-
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tions différentes de CLUBS-P pour déterminer sa faisabilit¢ dans le contexte des big
data. Les résultats obtenus ont montré une trés bonne évolutivité de 1’algorithme et une
amélioration par rapport a 1’algorithme de clustering parallele de référence, a savoir
K-means. De plus, I’'implémentation de CLUBS-P basée sur le passage de messages a
permis une utilisation optimale des ressources des nceuds disponibles lorsque toutes les

fonctionnalités offertes par Spark n’étaient pas nécessaires.

3.3.2.2 Systemes flous évolutifs multi-objectifs

L article Pulgar-Rubio et al. (2017) [23] présente une nouvelle méthode appelée MEFASD-
BD (Multi-objective Evolutionary Fuzzy Systems) qui est la premiere approche d’évo-
lution des systemes flous pour la découverte de sous-groupes dans le contexte du Big
Data. Cette méthode utilise le modele MapReduce avec Apache Spark pour traiter ef-
ficacement de grandes quantités de données. L’objectif est d’analyser la qualité des
sous-groupes obtenus pour chaque bloc de données afin d’améliorer leur pertinence.
MEFASD-BD est spécialement congu pour gérer des ensembles de données de haute
dimension, ce qui en fait une solution adaptée aux défis du Big Data.

Les résultats des tests réalisés ont démontré une réduction significative du temps d’exé-
cution tout en maintenant des niveaux €élevés de qualité. Cette méthode ouvre de nou-
velles perspectives pour la découverte de sous-groupes dans les environnements de Big

Data.

3.3.2.3 Champs aléatoires de Markov (MRF)

Dans I’article Ip et al. (2018) [24], un apercu du Big Data et des techniques d’appren-
tissage automatique dans la protection des cultures est présenté. De plus, la possibilité
d’utiliser des champs aléatoires de Markov (Markov random fields) qui prennent en
compte la composante spatiale entre les sites voisins pour modéliser la résistance aux
herbicides est examinée. Les résultats de I’expérience ont démontré la performance de
I’approche proposée.

Le Tableau 3.2 présente une comparaison entre trois algorithmes d’apprentissage non

supervisé :
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TABLE 3.2 — Comparaison entre les algorithmes Unsupervised learning [6]

Références | Algorithme Evolutivité | Efficacité | Précision | Confidentialité
EBD-C CLUBS-P oui oui oui X
[22]
MEFASD- | Systémes oui oui oui X
BD [23] flous évolu-
tifs multi-
objectifs
BDML-CP | MarKov ran- oui X oui X
[ dom fields

3.3.3 Apprentissage semi-supervisé

L’analyse de Big Data peut étre réalisée a I’aide d’algorithmes d’apprentissage semi-
supervisé pour traiter de grandes quantités de données de maniere plus efficace. L'idée
sous-jacente est que les données non étiquetées contiennent des informations utiles qui
peuvent étre exploitées pour améliorer la généralisation des modeles. Voici quelques
exemples d’algorithmes semi-supervisés qui peuvent étre utilisés pour I’analyse de Big

Data :

3.3.3.1 Méthodes basées sur les graphes

Les méthodes de classification semi-supervisées basées sur les graphes, présentées par
Zhu (2005) [25], définissent un graphe ou les nceuds représentent des exemples éti-
quetés et non étiquetés de I’ensemble de données, et les arétes refletent la similarité
entre les exemples (elles peuvent étre pondérées). Ces méthodes utilisent généralement
des techniques de propagation d’étiquettes sur le graphe. Les méthodes basées sur les
graphes sont généralement non paramétriques, discriminantes et transformationnelles,
ce qui signifie qu’elles ne peuvent pas étre facilement étendues a de nouveaux points

qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage.

3.3.3.2 Méthode des k-means

La méthode des k-means, proposée par MacQueen (1967) [26], est une méthode de
clustering utilisée pour diviser automatiquement un ensemble de données en k groupes.
Elle fonctionne en sélectionnant k centres de groupe initiaux, puis en les affinant itéra-

tivement de la maniere suivante : chaque instance est assignée au centre de groupe le
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plus proche, puis chaque centre de groupe est mis a jour pour étre la moyenne des ins-
tances qui lui sont assignées. L’algorithme converge lorsque 1’ affectation des instances
aux clusters ne change plus. Les clusters sont pré-initialisés avec des instances choisies

au hasard dans 1’ensemble de données.

3.3.3.3 Self Organizing Map (SOM)

Le Self Organizing Map (SOM), présenté par Haykin (2003) [27], est un algorithme
populaire de réseau de neurones artificiels basé sur 1’apprentissage non supervisé. Le
SOM peut projeter des données de grande dimension dans un espace de dimension
inférieure, ce qui peut €tre utile pour analyser des modeles dans I’espace de recherche
ayant une structure complexe. Les résultats sont visuels et faciles a analyser. Son rdle
principal est de réaliser une projection non linéaire des données de haute dimension sur
un espace de faible dimension. Les cartes auto-organisatrices sont largement utilisées
dans la classification de données.

Le Tableau suivant présente une comparaison entre trois algorithmes d’apprentissage

semi-supervisé :

TABLE 3.3 — Comparaison entre les algorithmes semi-supervised learning.

ACF[27] zing Map

Références | Algorithme Evolutivité | Efficacité | Précision | Confidentialité
MCA- Méthode des X oui oui X
] k-means
SSL-G Méthodes ba- X oui oui X
sées sur les
graphes
Self Organi- oui oui oui oui

3.3.4 Deep Learning

Les techniques de Deep Learning sont un domaine de I’informatique qui se concentre
sur le développement de réseaux de neurones artificiels capables d’analyser et d’ap-
prendre a partir de données pour prendre des décisions et faire des prédictions. Les don-
nées massives sont I’'un des principaux domaines ou les techniques de Deep Learning

sont appliquées, car la quantité de données générées aujourd’hui est trop importante
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pour que les techniques traditionnelles puissent les traiter efficacement.
Dans cette partie, nous présenterons quelques-uns des algorithmes de Deep Learning

les plus couramment utilisés pour I’analyse de Big Data :

3.3.4.1 Convolutional Neural Networks

Li Shen et al. (2019) [4] présentent un algorithme de Deep Learning, en particulier les
Convolutional Neural Networks (CNN), pour la détection précise du cancer du sein a
partir d’images mammographiques de dépistage. L’approche "end-to-end" utilisée per-
met d’obtenir d’excellentes performances, avec des AUC élevées et une réduction des
faux positifs et des faux négatifs.

Cette approche permet de réduire significativement le besoin d’annotations de ROI et a
de nombreuses applications en imagerie médicale, en plus de la détection du cancer du
sein sur les mammographies de dépistage.

L’algorithme a été testé sur deux ensembles de données indépendants : des mammo-
graphies en film numérisé de la base de données numérique pour la mammographie
de dépistage (CBIS-DDSM) et des images de mammographie numérique plein champ
(FFDM) de la base de données INbreast. Les résultats montrent une performance re-
marquable avec une AUC (Area Under the Curve) par image de 0,88 pour le meilleur
modele individuel sur I’ensemble CBIS-DDSM, et une amélioration a 0,91 grace a une
moyenne de quatre modeles. Sur I’ensemble INbreast, I’AUC par image atteint 0,95
pour le meilleur modele individuel et 0,98 avec la moyenne de quatre modeles. Les
sensibilité et spécificité des modeles sont également rapportées.

Une découverte importante de 1’étude est la possibilité de transférer le classificateur
d’image entiere entrainé sur les mammographies CBIS-DDSM vers les images FFDM
INbreast, en utilisant uniquement un sous-ensemble des données INbreast pour I’affi-
nage, sans nécessiter d’annotations de 1ésions supplémentaires.

La Figure 3.6 représente 1’approche end-to-end des Convolutional Neural Networks

pour la détection du cancer du sein.

29



i Fm————

: ! I Whole image network feature map

______________

I Patch network feature map

_____

o
PRer

R

- — i SRS L e {cancer,

_______

P ' normal}

4
)
)
)
)
! 4
i
)
)
]

&N 1
4 Removal of heatmap function g : using
convolutional as

) top layers

T
function f: pretrained on ROI patches

Mammogram \ . )

function h : whole image classification

FIGURE 3.6 — Approche end-to-end des Convolutional Neural Networks pour la détection du
cancer du sein [4]

3.3.4.2 Recurrent Neural Networks

Dans leur article, Bilal Jan et al. (2017) [28] expliquent que les modeles traditionnels
de Deep Learning tels que les autoencodeurs empilés, les Deep Belief Networks (DBN)
et les Convolutional Neural Networks (CNN) ne

sont pas adaptés a I’apprentissage de caractéristiques pour les données de séries tem-
porelles. Les Recurrent Neural Networks (RNN) sont présentés comme une solution
efficace pour traiter les données de séries temporelles, en particulier dans les applica-
tions de traitement du langage naturel. Les RNN apprennent les caractéristiques des
données de séries temporelles en stockant I’information des entrées précédentes dans
leur état interne, ce qui leur permet de prendre en compte les relations entre les don-
nées successives. Cependant, les RNN peuvent rencontrer des problemes de disparition
du gradient, ce qui limite leur capacité a capturer des dépendances a long terme. Des
variantes des RNN ont été développées pour résoudre ce probleme, telles que les Long
Short-Term Memory (LSTM) et les Gated Recurrent Units (GRU). Les RNN ont ob-
tenu des performances remarquables dans de nombreuses applications de traitement du
langage naturel, de reconnaissance vocale et de traduction automatique.

La Figure 3.7 représente I’architecture des Recurrent Neural Networks.

Hammou, Lahcen et Mouline (2020) [29] ont introduit une nouvelle technologie effi-
cace pour I’analyse émotionnelle en utilisant des Réseaux de Neurones Récurrents. Les

auteurs ont adopté un texte rapide avec des variables de réseau de neurones récurrents
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FIGURE 3.7 — Architecture des Recurrent Neural Networks [? ]

pour représenter et classer les données de texte. De plus, un systeme distribué basé sur
I’apprentissage automatique distribué pour des analyses en temps réel a été suggéré.
Les tests effectués démontrent que la méthode fournie dépasse les méthodes LSTM,
BTSTM et GRU en termes de précision de la classification, et peut gérer d’excellentes
données pour I’analyse émotionnelle.

Les RNN sont particulierement efficaces lorsqu’il s’agit de traiter de gros volumes de
données, car leur capacité a traiter des données séquentielles leur permet d’extraire des
caractéristiques et des modeles a partir de vastes quantités de données de maniere ef-
ficace. De plus, comme les RNN apprennent a partir de données passées, ils peuvent
s’adapter aux ensembles de données changeants et aux nouvelles informations, ce qui
les rend hautement adaptables et utiles dans diverses applications telles que la recon-
naissance de la parole, la classification d’images, la prédiction de séquences et la com-
préhension du langage naturel. Dans 1’ensemble, les RNN sont une technique puissante
et polyvalente d’apprentissage en profondeur qui est précieuse pour la manipulation de

gros volumes de données.

3.3.4.3 Autoencoders et Stacked Autoencoders (SAEs)

Akrufa Hajirahimova et Aybeniz Aliyeva (2020) [5] présentent les Stacked Autoenco-
ders (SAEs) comme I’une des techniques de Deep Learning les plus largement utilisées.
Les SAEs sont construits en empilant plusieurs autoencodeurs, qui

sont les réseaux de neurones feed-forward les plus typiques. Un autoencodeur est une

structure d’apprentissage non supervisée qui possede trois couches : la couche d’entrée,
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la couche cachée et la couche de sortie, comme représenté dans la Figure 3.8. Le proces-
sus d’entrainement d’un autoencodeur consiste en deux étapes : 1’étape d’encodage et
I’étape de décodage. L’encodeur est utilisé pour mapper les données d’entrée dans une
représentation cachée, et le décodeur est utilis€ pour reconstruire les données d’entrée

a partir de la représentation cachée.

Autoencoder Stacked Autoencoders
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FIGURE 3.8 — Architecture des autoencodeurs [5]

Les SAEs sont généralement entrainés en deux étapes : la préformation et le réglage fin.
Dans 1’étape de préformation, chaque modele d’autoencodeur est entrainé de maniere
non supervisée couche par couche, de bas en haut. Cette opération est répétée jusqu’a ce
que les parametres de toutes les couches cachées soient entrainés. Une fois que toutes
les couches cachées sont entrainées, 1’algorithme de rétropropagation est utilisé pour
minimiser la fonction de coflit et mettre a jour les poids avec un ensemble d’entrainement

étiqueté afin d’effectuer un réglage fin.

3.3.4.4 Deep Belief Network (DBN)

D’apres 'article de Bilal Jan et al. (2017) [28], le réseau de croyance profonde (Deep
Belief Network, DBN) est un modele qui peut apprendre la représentation des carac-
téristiques a partir de données étiquetées et non étiquetées en utilisant des techniques
non supervisées et supervisées. L’architecture du DBN, comme illustré dans la Figure

3.9, comprend une couche d’entrée, des couches cachées et une couche de sortie, avec
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deux couches connectées directement formant une machine de Boltzmann restreinte

(RBM) .

DBN structure

Hinton et al., 2006

RBM

Directed
belief nets

FIGURE 3.9 — Deep Belief Network [6].

Les chercheurs exploitent la puissance de la discrimination de DBN pour traiter effica-
cement les Big Data. Afin de gérer des quantités massives de données en un temps de
traitement réduit, un modele d’architecture basé sur les unités de traitement graphique
(GPU) a été proposé. Cependant, I’implémentation de ce modele pour les données a
grande échelle présente divers défis, notamment le transfert de données entre la mémoire
client et la mémoire globale. Une solution efficace consiste a stocker tous les parametres
et la solution d’entrainement dans la mémoire globale pendant la phase d’entrainement,
tandis qu’un traitement parallele des données permet des mises a jour simultanées sur
chaque bloc d’informations. L’ implémentation sur GPU démontre son efficacité lors de
I’incorporation de plusieurs millions de parametres dans RBM [28].

Le tableau suivant (Tableau ??) présente une comparaison entre quatre algorithmes de

Deep Learning :

1. RBM comporte deux couches, les nceuds des deux couches étant entierement connectés entre eux et aucune
connectivité entre les nceuds au sein de la méme couche
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TABLE 3.4 — Comparaison entre les algorithmes Deep learning.

Références Algorithme | Evolutivité | Efficacité | Précision | Confidentialité
DL-BCDSM [4] | CNN oui oui oui X
DL-BDA[28] DBN oui X oui X
SDL-BDA [5] SAEs X oui X X
PDRN- RNN oui X oui X
BDA)[29] DL-

BDA[28]

En conclusion, le volume de données massives générées a une vitesse impressionnante
dépasse les capacités des techniques d’apprentissage automatique traditionnelles pour
fournir des solutions optimales aux ensembles de données complexes. Les techniques
de deep learning ont réalisé des avancées significatives en abordant les problemes de
données en permettant 1’identification de prédictions plus précises a partir de vastes
quantités de données, en dévoilant des motifs et des structures complexes. Le deep
learning utilise des réseaux de neurones artificiels pour effectuer un traitement multi-
couches des données, permettant aux algorithmes d’extraire des caractéristiques de haut
niveau a partir des données brutes. Cette approche simplifie non seulement le traitement
des données, mais améliore également la précision et I’efficacité des modeles d’appren-

tissage automatique.

3.4 Comparaison entre Les algorithmes de chaque type

du Marchine Learning

Une comparaison entre les différents types d’algorithmes de Machine Learning est pré-

sentée dans le Tableau ci-dessous :
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TABLE 3.5 — Comparaison Entre Les algorithmes de chaque type du Machine Learning.

Type d’ap- | Nom de I’algorithme | Année | Auteur(s) | Complexité | Domaines

prentissage

Supervised SVM trained multi | 2020 | AlZubi O(N?) Classification, Ré-

Learning layer neural network gression

Supervised Decision tree model 2018 | Nair, et | O(n) Classification, Ré-

Learning Shetty gression

Supervised Regression algorithms | 2018 | Asencio- O(N?) Régression

Learning with ensemble learning cortés et al

Unsupervised | CLUBS-P 2020 | Annietal | O(nlog(n)) | Clustering

Learning

Unsupervised | Systemes flous évolu- | 2017 | Pulgar- O(n) Clustering

Learning tifs multi-objectifs Rubio et al

Unsupervised | Markov random fields 2018 | IPetal Non spécifier | Traitement et seg-

Learning mentation d’image

DL RNN 2020 | Hammou, O(Nz) Traitement du lan-
Lahcen et gage naturel
Mouline

DL DBN 2017 | Bilal Jana | Non spécifier | Classification, Ré-
et al gression

DL CNNgndtoEnd 2019 | Li Shen et | O(N?) Vision par ordi-
all et al nateur, Traitement

d’image
SSL Méthodes basées sur | 2005 | Zhu O(N?) Classification, Ré-
graphes gression, Clustering
SSL Méthode des k-means 1967 | MacQueen | O(n) Clustering
SSL Self Organizing Map | 2003 | Haykin Non spécifier | Clustering, Réduc-

(SOM)

tion de dimension-

nalité
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré différentes approches de traitement du big data
en utilisant des algorithmes de machine learning. Nous avons examiné les types d’al-
gorithmes couramment utilisés, tels que 1I’apprentissage supervisé, non supervisé, semi-
supervisé, ainsi que le deep learning.

L’analyse du big data nécessite des outils puissants pour extraire des informations signi-
ficatives a partir de ces vastes ensembles de données. Le deep learning, en particulier
I’utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN), s’est révélé trés prometteur
dans ce domaine. Les CNN sont capables d’apprendre des caractéristiques complexes a
partir de données brutes, ce qui permet une analyse approfondie et précise du big data.

Dans le chapitre suivant, nous proposons un algorithme de traitement du big data basé
sur le deep learning et les CNN. Nous nous concentrons spécifiquement sur 1’applica-
tion de cet algorithme a la détection du cancer du sein. En nous inspirant des travaux de
recherche existants, notamment 1’article "Deep Learning to Improve Breast Cancer De-
tection on Screening Mammography" de Li Shen et al., nous développons notre propre
méthode pour améliorer la détection précoce du cancer du sein a partir de grandes quan-
tités de données.

Ce chapitre ouvre la voie a des possibilités passionnantes pour 1’analyse du big data en
utilisant le deep learning et les CNN. Les avancées continues dans ce domaine offrent
des opportunités pour développer des modeles plus précis et efficaces, permettant ainsi
d’extraire des informations précieuses a partir du big data.

Dans le chapitre suivant, nous détaillerons notre approche de traitement du big data

utilisant le deep learning et les CNN pour la détection du cancer du sein.
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Chapitre 4

Contribution & implémentation

4.1 Introduction

Ce chapitre constitue une exploration approfondie des différentes étapes du traitement
du big data nécessaires pour la création de notre méthode de détection du cancer du
sein. Notre attention se porte sur I'utilisation des algorithmes de deep learning, en par-
ticulier les principes du réseau de neurones a convolution (CNN) exposés dans I’article
de référence précédent [4].

En nous inspirant des recherches précédentes et des principes du CNN, nous concevrons
une méthode spécifique pour la détection du cancer du sein. Notre approche consis-
tera en une analyse minutieuse des données volumineuses disponibles, telles que les
images médicales, les données cliniques et d’autres sources pertinentes. Nous mettrons
en ceuvre des techniques avancées de prétraitement des données, d’extraction des carac-
téristiques et d’apprentissage profond pour améliorer la précision et la performance de
notre systeme de détection.

Nous aborderons également les défis spécifiques liés a la manipulation du big data,
tels que la gestion des données massives, les problemes de stockage et les contraintes
de calcul. Nous proposerons des solutions efficaces pour tirer pleinement parti de la
puissance de traitement offerte par les infrastructures modernes, y compris I’ utilisation
de ressources informatiques paralleles et distribuées.

En conclusion, ce chapitre servira de guide exhaustif pour la mise en place des étapes
nécessaires au traitement du big data dans le but de développer notre méthode de détec-

tion du cancer du sein. Grace a I’utilisation du deep learning et des principes du CNN,
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nous serons en mesure de réaliser une analyse approfondie des données massives, ce qui
nous permettra d’améliorer significativement la précision et I’efficacité de la détection

précoce du cancer du sein.

4.2 Objectifs de la recherche

Actuellement, la détection précoce du cancer du sein repose principalement sur 1’ex-

pertise des radiologues et les programmes de dépistage par mammographie, mais ces

méthodes présentent des limitations, notamment une interprétation humaine nécessaire
et un taux élevé de faux positifs.

C’est pourquoi nous avons choisi de nous concentrer sur ce domaine pour appliquer

nos méthodes de traitement des big data. Nous envisageons d’utiliser des techniques de

deep learning (DL) pour développer un modele capable d’automatiser et d’optimiser le
processus d’évaluation des mammographies de dépistage. L’ objectif est de fournir aux
radiologues des outils d’aide a la décision basés sur I’intelligence artificielle (IA).

Les objectifs spécifiques du traitement des big data et des approches de DL dans le

contexte de la classification du cancer du sein sont les suivants :

— Réduire le nombre de faux positifs : En réduisant les erreurs de diagnostic, nous
pouvons atténuer 1I’anxiété inutile chez les patients et minimiser les procédures in-
vasives telles que les biopsies. De plus, en rendant le dépistage plus accessible et
moins dépendant de la disponibilité de radiologues hautement qualifiés, nous pou-
vons étendre les avantages de la détection précoce a une population plus large, no-
tamment dans les régions ou les ressources médicales sont limitées.

— Améliorer la précision et I’efficacité de la classification du cancer du sein : L’ uti-
lisation du traitement des big data et du DL vise a obtenir des modeles de classifi-
cation du cancer du sein plus précis et plus efficaces. L’ objectif est d’améliorer les
performances de détection des 1ésions cancéreuses tout en réduisant les faux positifs
et les faux négatifs.

— Prédire le risque de cancer : Utiliser le modele pour évaluer le risque de cancer
du sein en analysant les caractéristiques extraites des images mammographiques.
Cela peut aider a identifier les femmes qui pourraient bénéficier de dépistages plus

fréquents ou de stratégies de prévention spécifiques.
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— Améliorer les performances et réduire le temps de traitement : Les techniques
de DL permettent d’optimiser les performances de traitement des big data en utili-
sant des algorithmes paralleles et distribués, ce qui peut réduire considérablement le
temps de traitement et améliorer 1’efficacité globale du systeme.

— Détecter des motifs complexes : Les réseaux de neurones profonds, tels que les
réseaux de neurones a convolution (CNN), sont capables de détecter des motifs
complexes tels que des contours, des textures ou des formes dans différentes parties
de I’'image. L’utilisation de couches profondes permet de découvrir des motifs plus
abstraits et complexes, rendant ainsi 1’analyse des images plus précise et efficace.

En poursuivant ces objectifs, nous visons a améliorer significativement la détection pré-

coce du cancer du sein en exploitant les possibilités offertes par le traitement des big

data et les approches de DL, en particulier les réseaux de neurones a convolution.

4.3 Cahier de charge

Le cancer du sein est la forme de cancer la plus répandue et la principale cause de déces
chez les femmes a 1’échelle mondiale. Chaque année, environ 2 millions de femmes
sont diagnostiquées avec un cancer du sein, ce qui en fait une maladie tres répandue
[30]. Selon ’OMS, en 2020, on estime qu’il y a eu 685 000 déces liés au cancer du
sein dans le monde. En Algérie, environ 14 000 nouveaux cas de cancer du sein sont
diagnostiqués chaque année, soulignant I’importance et la prévalence de cette maladie
dans le pays ' En 2020, le cancer du sein constituait 11,7 % de I’ensemble des nouveaux
cas de cancer signalés i 1’échelle mondiale >

La Figure 4.1 illustre la taxonomie de ce cahier des charges, établie suite a des échanges
avec des professionnels de la santé, notamment des médecins et des étudiants en mé-
decine de I'université Ferhat Abbas Sétif. Cette étape nous permet de développer une
compréhension approfondie de notre domaine d’étude et de proposer les solutions les

plus adaptées a notre problématique.

1. https ://www.allodocteurs.africa/le-cancer-du-sein-gagne-du-terrain-en-algerie-6671.html
2. https ://news.un.org/fr/story/2021/02/1088502
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des seins

miro

FIGURE 4.1 — Organigramme du cahier de charge.

4.3.1 Annotation du sein

La fonction principale du sein est de produire du lait pour nourrir un nouveau-né. Il se
compose d’une glande mammaire, de fibres de soutien et de tissu adipeux. La glande
mammaire est divisée en 15 a 20 sections appelées lobules, qui sont reliés a des canaux

aboutissant au mamelon (voir Figure 4.2).

FIGURE 4.2 — Structure du sein.

Les seins peuvent étre sujets a différentes conditions médicales, telles que le cancer du

sein, les kystes mammaires, les infections, les douleurs et les changements hormonaux.
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Il est donc essentiel de surveiller régulicrement la santé des seins et de consulter un

médecin en cas de changement ou d’anomalie dans cette zone.

4.3.2 Cancer du sein et ses stades évolutifs

Le cancer du sein est une tumeur maligne de la glande mammaire, caractérisée par une
multiplication incontr6lée des cellules. Les cancers du sein sont classés en plusieurs
stades évolutifs en fonction de leur taille, de leur propagation dans le tissu mammaire
et de leur extension dans les tissus environnants. Voici les principaux stades :

— Cancers in situ : Les cancers in situ se caractérisent par la présence de cellules can-
céreuses a I’intérieur des canaux galactophores ou des lobules, sans que la tumeur
ait franchi la membrane basale qui les entoure ni infiltré le tissu voisin. On distingue
le carcinome canalaire in situ et le carcinome lobulaire in situ. Environ 85 a 90%
des cancers in situ sont des carcinomes canalaires in situ. La maladie de Paget du
mamelon est également un type de carcinome canalaire in situ qui peut se propager
a I’aréole ou au tissu mammaire plus profond.

— Adénocarcinomes infiltrants : Lorsque les cellules cancéreuses ont infiltré le tissu
mammaire environnant, on parle de cancer infiltrant ou de carcinome infiltrant. Les
cancers infiltrants sont plus agressifs que les cancers in situ et peuvent se propager
aux tissus environnants, notamment aux ganglions lymphatiques. Les carcinomes
canalaires infiltrants représentent environ 80% des cas, tandis que les carcinomes
lobulaires infiltrants, plus rares, représentent environ 10

— Cancers localement avancés : Les cancers localement avancés se caractérisent par
une propagation importante de la tumeur dans les tissus environnants tels que la
peau, les muscles ou les ganglions lymphatiques. Ils sont généralement plus diffi-
ciles a traiter que les cancers a un stade précoce.

— Cancers métastatiques : Les cancers métastatiques se réferent aux cancers qui se
sont propagés a d’autres parties du corps. Ils sont considérés comme les stades les
plus avancés du cancer du sein et nécessitent souvent un traitement palliatif visant
a soulager les symptomes et a améliorer la qualité de vie. La Figure 4.3 illustre le
stade IV, caractérisé par une hétérogénéité cellulaire et une propagation des cellules
malignes au-dela de I’emplacement initial de la tumeur. A ce stade, les cellules can-

céreuses métastasent vers les ganglions lymphatiques axillaires et d’autres organes
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distants tels que le cerveau, le foie, les os et les poumons.

stade IV : Cancer du sein métastatique .

Cancer invasif =——p

Canal lactifére

Lobules

Métastases vers des organes
distants tels que le cerveau, le
foie, les os et les poumons.

Métastases aux ganglions
lymphatiques axillaires

FIGURE 4.3 — Cancers métastatiques.

4.3.3 Facteurs de risque

Plusieurs facteurs de risque importants sont associé€s au cancer du sein :

— Age : Plus de 78% des cas surviennent chez les femmes de plus de 50 ans[30].

— Sexe féminin : Moins de 1% des cas sont observés chez les hommes[30].

— Prédisposition génétique : Les mutations des géenes BRCA1 ou BRCA?2 repré-
sentent environ 5% a 10% des cas de cancer du sein.

— Antécédents personnels : Les antécédents de cancer du sein invasif, de carcinome
canalaire in situ, d’hyperplasie lobulaire atypique ou de cancer lobulaire in situ aug-
mentent le risque [31].

— Exposition a I’irradiation thoracique : Une exposition antérieure a des doses éle-
vées d’irradiation thoracique, notamment pour le traitement de la maladie de Hodg-
kin, est un facteur de risque [31].

— Traitement hormonal substitutif et ménopause : L’utilisation de traitements hor-
monaux substitutifs et la ménopause peuvent accroitre le risque.

— Nulliparité ou faible nombre d’enfants : Le fait de n’avoir jamais eu d’enfant ou

d’avoir eu peu d’enfants est associé a un risque plus élevé.
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4.3.4 Démarche diagnostique

La démarche diagnostique englobe les différentes étapes permettant d’identifier 1a mala-
die ou le trouble dont souffre un patient. Bien que ces étapes puissent varier en fonction
de la pathologie et des symptdmes présentés, certaines d’entre elles sont généralement
communes a la plupart des démarches diagnostiques.

Il existe plusieurs situations ou la présence d’un cancer du sein chez une femme peut

étre suspectée, notamment :

— La détection d’anomalies lors d’un examen clinique, telles que la présence d’un no-
dule palpable, d’une sécrétion unipore mamelonnaire sérosanglante ou de la maladie
de Paget du mamelon.

— Le dépistage mammographique pour les femmes agées de 50 a 74 ans.

Quelle que soit la méthode de détection, une évaluation diagnostique est toujours néces-

saire. Cela comprend un examen clinique, des examens radiologiques et un diagnostic

histologique pour confirmer ou infirmer la présence d’un cancer du sein.

4.3.4.1 Interrogatoire

L’interrogatoire consiste a poser des questions sur les antécédents médicaux, les symp-
tomes et les facteurs de risque du patient pour le cancer du sein. Cette étape permet de
mieux comprendre la situation du patient et d’orienter la démarche diagnostique vers

les examens complémentaires nécessaires.

4.3.4.2 Examen clinique

L’examen clinique revét une importance particuliere dans la démarche diagnostique du
cancer du sein. Il comprend une inspection visuelle et une palpation des seins et des

aisselles afin de détecter d’éventuelles anomalies.

1. Inspection visuelle des seins : Cette étape consiste a examiner visuellement les
seins a la recherche de signes cliniques tels qu’une tuméfaction, un nodule, des chan-
gements de taille ou d’aspect, une asymétrie, une voussure ou une rétraction d’un

sein, ainsi que la présence de ganglions dans la région axillaire et sus-claviculaire.

2. Palpation des seins : La palpation des seins permet une exploration minutieuse des

quadrants externes et internes, ainsi que de la région sous et rétro-aréolaire. Cette
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étape vise a détecter d’éventuels nodules malins associé€s au cancer du sein. Des
techniques de palpation sont utilisées pour rechercher toute anomalie, telle qu’une
tuméfaction indolore, de consistance dure, aux contours réguliers ou irréguliers,
ainsi que des signes tels qu’une rétraction ou une distorsion du mamelon, un pli
cutané, un épaississement de 1’aréole avec une peau d’orange ou une inflammation

cutanée.

3. Palpation des aires ganglionnaires : La palpation des aires ganglionnaires, notam-
ment dans la région axillaire et sus-claviculaire, permet de rechercher la présence
de ganglions suspects qui pourraient indiquer une extension du cancer du sein aux

ganglions lymphatiques.

4.3.4.3 Examens complémentaires

En cas de suspicion apres I’examen clinique, des examens complémentaires sont pres-
crits pour confirmer ou exclure la présence d’un cancer du sein. Les examens les plus

couramment utilisés sont la mammographie et I’échographie mammaire.

1. Mammographie La mammographie est une technique d’imagerie médicale qui uti-
lise des rayons X pour produire des images des seins. C’est I’examen de référence
pour le dépistage et le diagnostic du cancer du sein. Pendant I’examen, le sein est
placé entre deux plaques et une faible dose de rayonnement est utilisée pour prendre
des images sous différents angles (voir figure ??). Les images sont ensuite exami-
nées par un radiologue afin de détecter d’éventuelles anomalies ou signes de cancer.
La mammographie est recommandée tous les deux ans pour les femmes agées de
50 a 74 ans dans le cadre d’un dépistage régulier. Pour les femmes présentant des
symptomes tels que des masses ou des douleurs mammaires, une mammographie
peut étre réalisée a tout age. Bien que la mammographie soit un examen essentiel
pour la détection précoce du cancer du sein, il peut y avoir des limites et des résultats
faussement positifs. Il est important de discuter avec son médecin de la nécessité et
de la fréquence de la mammographie en fonction de ses antécédents médicaux et de

ses facteurs de risque.
Compte rendu de mammographie

Le compte rendu de mammographie doit fournir des informations sur les calcifica-

tions, y compris leur nombre, leur taille, leur localisation, leur forme, leur distribu-
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tion spatiale, leur évolution dans le temps et la présence de signes associés.

Le systtme BIRADS de I’American College of Radiology (ACR) est utilisé pour

classer le degré de suspicion de malignité (voir Tableau ??). Les catégories ACR

vont de 0 a 5 et permettent de guider les actions nécessaires en fonction des résultats

de la mammographie, telles que des investigations complémentaires ou une biopsie.

TABLE 4.1 — Classification ACR pour le dépistage du cancer du sein

Catégorie | Image Risque de | Action
cancer
ACR 0 | L’évaluation mammographique est in- | N/A Des investigations
compléte complémentaires sont
nécessaires
ACR1 | Mammographie normale 0% Retour au dépistage
ACR 2 | Constatations bénignes 0% Retour au dépistage
ACR 3 | Anomalie probablement bénigne >2% de | Proposition d’une sur-
risque de | veillance initiale a court
malignité terme (de 4 a 6 mois)
ACR4 | Anomalie suspecte : Une biopsie doit étre
envisagée
ACR 4A | -Valeur Prédictive Positive Faible 2-10%
ACR 4B | -Valeur Prédictive Positive Intermé- | 10-50%
diaire
ACR 4C | -Valeur Prédictive Positive Forte 50-90%
ACR S5 Anomalie évocatrice d’un cancer | >95% Biopsie

(haute probabilité de malignité)

2. Echographie

Lorsqu’un cancer du sein est suspecté, I’échographie est un examen complémentaire

important pour caractériser une lésion identifiée lors de la mammographie. Cet exa-

men permet d’obtenir une image plus précise de la 1ésion, de sa taille, de sa forme

et de sa structure. L’échographie est également utile chez les femmes enceintes ou

les femmes jeunes ayant des seins denses, pour lesquelles la mammographie peut

étre moins efficace. L’examen est indolore, rapide et ne nécessite pas d’irradiation.
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Lors d’une échographie, les signes évocateurs de malignité comprennent une image
hypoéchogene (plus sombre que les tissus environnants), une forme irréguliere avec
des contours flous, une taille inférieure a une masse palpable, une ombre postérieure

et une augmentation du flux sanguin (détectable par Doppler).

Ces signes ne sont pas spécifiques au cancer et peuvent également étre observés dans
des lésions bénignes, mais ils doivent étre pris en compte pour orienter le diagnostic

et décider d’une investigation complémentaire, telle qu’une biopsie.

4.3.4.4 Examen histologique : importance de la biopsie

[’examen histologique joue un role crucial dans la confirmation du diagnostic du cancer

du sein. Il est réalisé a travers une biopsie ou une ponction cytologique, en fonction de

la nature et de la localisation de la 1ésion.

— Si la 1ésion est palpable, la biopsie ou la ponction cytologique peut étre effectuée en
utilisant la détection tactile pour guider 1’aiguille ou I’instrument.

— Dans le cas d’une 1ésion non palpable, la biopsie ou la ponction est guidée par

échographie ou mammographie.

4.3.5 Approche thérapeutique

Le traitement du cancer du sein comprend plusieurs options, telles que la chirurgie,
la radiothérapie, la chimiothérapie et I’hormonothérapie. Les décisions concernant les
modalités thérapeutiques appropriées et leur séquence d’administration sont discutées

lors d’une réunion de concertation pluridisciplinaire.

4.4 Ensembles de données (Dateset)

Récemment, les systemes d’aide a la détection et au diagnostic du cancer du sein assistés
par ordinateur (CAD) sont de plus en plus utilisés. Les ensembles de données d’images
mammographiques jouent un role crucial dans le développement de versions améliorées
de ces systemes CAD[32].

Dans leur livre, Khalid Shaikh et al. (2021)[32], présentent dans la section 6 plusieurs
ensembles de données mammographiques populaires disponibles dans la littérature, tels

que Nbreast, BancoWeb LAPIMO, DDSM, etc. Ces ensembles de données, ainsi que
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d’autres ensembles de données sur le cancer du sein, sont utilisés dans de nombreux
projets de recherche et sont étudiés dans une grande partie de la littérature.

Apres des recherches approfondies pour choisir un ensemble de données adapté a nos
besoins, nous avons trouvé plusieurs ensembles de données publics disponibles sur
Kaggle et d’autres plateformes. Nous avons choisi I’ensemble de données du concours
RSNA Breast Cancer Detection Challenge (2023) organisé par la Radiological So-
ciety of North America (RSNA) pour la détection du cancer du sein a partir de mam-
mographies de dépistage.

Cet ensemble de données a été fourni par des programmes de dépistage par mammo-
graphie en Australie et aux Etats-Unis. Il comprend des étiquettes détaillées avec les
évaluations des radiologistes et les résultats de la pathologie de suivi pour les tumeurs
malignes suspectées.

Voici une description des fichiers inclus dans I’ensemble de données :

4.4.1 Ensemble de données RSNA Breast Cancer Detection

Les mammographies disponibles dans I’ensemble de données sont au format DICOM.
On peut s’attendre a environ 8 000 patients dans I’ensemble de test caché, avec gé-
néralement mais pas toujours 4 images par patient. Il est important de noter que de
nombreuses images utilisent le format JPEG 2000, ce qui peut nécessiter le chargement

de bibliotheques spéciales.

4.4.2 [train/test].csv

Le fichier [train/test].csv contient les métadonnées pour chaque patient et chaque image.
Le tableau suivant présente les colonnes présentes dans le fichier CSV. Nous avons
ajouté la colonne "donnée" pour spécifier si les données sont utilisées pour I’entraine-

ment ou la validation du modele.
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TABLE 4.2 — Récapitulatif des attributs de fichier ([train/test].csv) et de leur disponibilité pour
I’entrainement ou le test.

Attribut Description Données  (Entraine-
ment /Test)

site_id Code ID pour I’hopital source Entrainement et Test

patient_id Code ID pour le patient Entrainement et Test

image_id Code ID pour I'image Entrainement et Test

laterality Indique si 'image est du sein gauche ou | Entrainement et Test
droit

view L’orientation de I’image Entrainement et Test

age L’age du patient en années Entrainement et Test

implant Indique si le patient a des implants mam- | Entralnement
maires

density Une évaluation de la densité du tissu | Entrainement

mammaire

machine_id

Un code ID pour I’appareil d’imagerie

Entrainement et Test

cancer Indique si le sein est positif pour un can- | Entrainement
cer malin

biopsy Indique si une biopsie de suivi a été réali- | Entrainement
sée sur le sein

invasive Si le sein est positif pour un cancer, in- | Entrainement
dique si le cancer s’est révélé invasif

BIRADS Evaluation du sein : 0 si suivi nécessaire, | Entrainement
1 si négatif pour le cancer, 2 si normal

prediction_id L’ID correspondant a la ligne de soumis- | Test
sion associée

difficult_ nega- | Vraisi le cas était exceptionnellement dif- | Entrainement

tive_ case ficile
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4.5 Pré-traitement des données

Le pré-traitement des données comporte deux étapes cruciales pour assurer la qualité
des données : le nettoyage des images et la préparation du fichier CSV. Ces étapes visent
a préparer les données pour une utilisation efficace dans les modeles d’apprentissage

automatique.

4.5.1 Prétraitement des images

1. Sélection d’un sous-ensemble de données Dans un premier temps, nous avons dii
faire une sélection restreinte des données du Data Set. Cette décision a été motivée

par nos contraintes de ressources, car le volume total des données atteignait 314 Go.

Par conséquent, nous avons choisi de travailler avec un sous-ensemble de données
réduit, converti au format PNG, afin de pouvoir utiliser TensorFlow, qui ne peut pas

lire directement les fichiers DICOM.

2. Nettoyage des données

Nous avons procédé a une vérification des images pour identifier les éventuelles cor-
ruptions ou absences de données, et les avons supprimées du Data Set afin d’éviter
tout probleme lors de I’apprentissage automatique.

La Figure 4.4 illustre deux exemples issus de notre Data Set. Nous pouvons ob-
server la différence entre ces deux images : I'image A de qualité médiocre a été
supprimée pour éviter toute perturbation lors de I’apprentissage automatique, tandis

que I’image B sera utilisée pour I’entrainement de nos modeles.

(A) (B)

FIGURE 4.4 — Nettoyage des images du Data Set
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3. Normalisation
La normalisation en big data consiste a organiser les données volumineuses et com-
plexes de maniere structurée et standardisée. L’ objectif principal de la normalisation
est d’éliminer les redondances, de réduire la taille des données et d’améliorer 1’ effi-

cacité des opérations de traitement.

4. Redimensionnement
Toutes les images ont été redimensionnées pour avoir une taille fixe de 512%512
pixels, afin de les rendre compatibles avec notre modele qui nécessitait une taille

d’entrée constante.

4.5.2 Prétraitement du fichier CSV

1. Chargement des annotations Les fichiers CSV contiennent souvent diverses in-
formations associées aux mammographies, telles que leur classification (anormale /

normale), leur emplacement dans le corps et leur taille.

2. Conversion en format numérique
Les annotations sont généralement fournies sous forme textuelle, mais il est souvent
nécessaire de les convertir en format numérique (par exemple, 1 pour une anomalie
présente et 0 pour une anomalie absente) afin de pouvoir les utiliser directement

dans notre réseau neuronal.

3. Fusion avec les images

Enfin, nous avons fusionné les annotations avec notre jeu d’images, de sorte que
chaque ligne du fichier CSV corresponde a ’image correspondante dans le Data

Set.

Ces étapes de nettoyage et de préparation des données sont essentielles pour garantir la
qualité et 1a pertinence des informations utilisées dans notre modele d’apprentissage au-
tomatique. Elles permettent de minimiser les biais, d’éliminer les erreurs et de préparer

les données de maniere optimale pour I’entrainement et la validation du modele.
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4.6 Stockage et gestion des données

Dans le cadre de la gestion et de ’analyse des données, nous avons été confrontés a
d’importantes limitations en termes de stockage et de capacité de traitement. Malgré nos
efforts pour utiliser des outils avancés tels que Hadoop et Spark, il est devenu évident
que nos machines ne disposaient pas des ressources nécessaires pour effectuer des ana-
lyses de données efficaces. Face a ce défi, nous avons exploré différentes solutions et
opté pour une approche basée sur le cloud.

Nous avons choisi d’utiliser Google Drive comme plateforme de stockage dédiée et
avons établi une connexion solide entre Kaggle et Colab. Cette configuration nous per-
met d’utiliser directement le code provenant de Kaggle dans Colab, tout en conservant
nos ensembles de données sur Google Drive.

Cette solution astucieuse a considérablement amélioré notre capacité a gérer et a analy-
ser de vastes ensembles de données, en nous offrant une flexibilité accrue et en contour-
nant les limitations matérielles de nos machines. Grace a cette approche, nous pouvons
tirer pleinement parti des fonctionnalités offertes par le cloud, notamment en termes de

stockage, de puissance de calcul et de collaboration.

4.7 Exploration des données

L’exploration des données revét une importance primordiale dans 1’analyse de don-

nées, car elle permet d’examiner les caractéristiques et la distribution de 1’ensemble

de données. Cette étape joue un rdle crucial dans I’identification des relations entre

les différentes variables, la détection des valeurs aberrantes ou manquantes, ainsi que

la détermination des techniques d’analyse appropriées pour un ensemble de données

spécifique.

Dans cette section, nous avons procédé comme suit :

1. Nous avons utilisé la bibliotheque Python Pandas pour charger les données et créer
un tableau de données (DataFrame) contenant toutes les informations nécessaires.
Le tableau suivant (Tableau 1) présente la répartition des images selon différentes

catégories :

2. Nous avons étudié la répartition des classes malignes et bénignes en utilisant diffé-
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TABLE 4.3 — Répartition des images selon les catégories

Category Nombre Image
Implant = 1 1,477
Cancer =0 53,548
Cancer =1 1,158
Biopsy =1 2,969
Invasive = 1 818

Cancer = 1 & Invasive = 1 818

Biopsy = 1 & Cancer =0 1,811

Biopsy = 1 & Cancer =1 1,158
Total Images 54,706

rents types de graphiques afin d’avoir une vision globale de chaque classe.

Nous avons analysé la relation entre certaines variables, comme la taille des images

mammographiques, et leur nature maligne ou bénigne en utilisant des diagrammes

de dispersion 2D avec une coloration différente pour chaque classe (Figure 4.5).

Le Tableau suivant représente Description de la Figure 4.5

TABLE 4.4 — Description de la Figure 4.5

graphe | Bleu Orange Vers
(a) Totale Image Maglignant Cancer | ’Invasive Cancer’
"cancer’=1 "cancer’ = 1 et ’invasive’= 1
(b) Biopsy ’Malignant Cancer | Invasive Cancer
"biopsy’= 1 "cancer’= 1 "cancer’ = 1 et ’invasive’ =1
(©) Biopsy but Not Malignant | ’Malignant Cancer’ | ’Invasive Cancer’
"biopsy’= 1 et *cancer’= 0 ‘cancer’ = 1 "cancer’ = 1 et invasive’ = 1
(d) ’Biopsy but Not Malignant’ | > Malignant Cancer’ | ’Invasive Cancer’

"biopsy’= 1 et "cancer =0

’cancer’= 1

’cancer’= 1 et ’invasive’ = 1
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(a) La plupart des cas sont des cancers normaux ou (b) Environ 3000 patients ont subi une biopsie
non malins. Ainsi, les médecins négligent parfois le et un cancer malin a été découvert chez certains
cancer. d’entre eux

1200 A

1000 - 1750 4

1500 A
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count
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Biopsy but Not Malignant Malignant Cancer Invasive Cancer

250
class

(c) Généralement, le cancer invasif est confirmé par © Biopsy but Not Malignant _ Malignant Cancer _ Invasive Cancer
biopsie, et non par mammographie. Peut-étre est-il s

également extrémement difficile pour I'TA de détec- (d) 60 % des biopsies ont abouti a un cancer
ter un cancer invasif a partir d’une mammographie non malin.

FIGURE 4.5 — Présentation graphique des caractéristiques distinctives de 1’ensemble de don-
nées sur le cancer du sein

3. Nous avons effectué une augmentation artificielle des données (data augmentation)
pour équilibrer le nombre d’échantillons par classe, ce qui améliore la qualité de
I’apprentissage.

En résumé, cette exploration des données permet aux analystes de mieux com-
prendre les différentes propriétés statistiques essentielles du Data Set avant méme
I’utilisation effective des algorithmes d’analyse. Cela aide a identifier tout déséqui-
libre potentiel entre les classes malignes et bénignes, ainsi qu’a repérer toute valeur
aberrante ou manquante qui pourrait avoir un impact négatif sur I’apprentissage du

modele.
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4.8 Traitement des données d’images

Le traitement des données d’images est une étape cruciale dans le domaine de I’ap-
prentissage automatique et de la vision par ordinateur. Il comprend plusieurs opérations
visant a préparer les images pour I’entrainement et la validation des modeles. Dans cette
section, nous avons divisé cette étape en deux parties : la division des jeux de données

et la création d’un générateur.

4.8.1 Division des jeux de données

Notre code comprend deux parties qui concernent la division des données en ensembles
d’entrainement et de validation, en veillant a ce que les images normales et les images de
cancer soient réparties de maniere équilibrée. Cette division est essentielle pour évaluer
les performances du modele sur des données non vues lors de I’entrainement et pour
éviter le surapprentissage.

train_df, val_df = train_test_split(DF_train, test_size=0.30,

random_state=2018, stratify=DF_train[[’cancer’]])

3 print (’train’, train_df.shape[0], ’v alidation’, val_df.shapel[0])

print (’train’, train_df[’cancer’].value_counts())
print(’validation’, val_df[’cancer’].value_counts())

train_df .sample (1)

Dans notre code, nous avons utilisé la fonction "train_test_split" pour diviser les don-
nées en deux parties : un ensemble d’entrainement (70%) et un ensemble de validation
(30%). Pour garantir une répartition similaire des images malignes et bénignes, nous
avons stratifié la distribution des classes dans les deux ensembles. Ensuite, nous avons
sélectionné les images normales a partir des données d’entrainement et les images de
cancer a partir des données de validation.

Les résultats de 1’exécution du code nous fournissent des informations détaillées sur la
répartition des données dans les ensembles d’entrainement et de validation. Le tableau

suivant (Tableau 4.5) présente ces informations :
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TABLE 4.5 — Division Datasets

Datasets Cancer | Normal | Total (échantillons)
Entrainement (Train) 811 810 1621
Validation (test) 347 348 695
Total (échantillons) 1158 1158 2316

Les chiffres obtenus montrent que les images normales et les images de cancer sont
réparties de maniere équitable entre les ensembles d’entrainement et de validation, avec
des proportions similaires pour les deux classes.

Dans la deuxiéme partie du traitement des données d’images, nous avons créé des gé-
nérateurs de données pour faciliter I’entrainement de notre modele TensorFlow. Ces
générateurs ont été utilisés pour préparer les ensembles d’entrainement et de validation,
qui contiennent a la fois des images normales et des images de cancer du sein. L’ objectif

est de rendre les données prétes a étre utilisées dans 1’apprentissage automatique.

| train_datagen = ImageDataGenerator (rescale = 1./255.,zoom_range =
0.2)

> val_datagen = ImageDataGenerator (rescale = 1./255.,)

I train_path = ’dataset/train’

» val_path = ’dataset/val’

4+ train_generator = train_datagen.flow_from_directory (

5 train_path,

(5612, 512),

6 target_size

7 batch_size 32,

8 class_mode
9 )

0 validation_generator = val_datagen.flow_from_directory (

’binary’

1 val_path,
2 target_size = (512, 512),

13 batch_size = 16,

14 class_mode = ’binary’

Par la suite, des générateurs de données d’images ont été instanciés en utilisant les

classes ImageDataGenerator fournies par TensorFlow Keras. Ces générateurs offrent
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une solution pratique pour charger un grand nombre d’images a partir du disque dur
sans avoir a les charger en mémoire vive en une seule fois. De plus, les générateurs
appliquent une augmentation aléatoire sur chaque image lors de leur chargement, ce qui
permet au modele d’apprendre a généraliser ses prédictions de maniere plus efficace.
Avant d’étre utilisées par le modele de Deep Learning, les images sont redimension-
nées a une taille standard de 512x512 pixels. De plus, la classe "class_mode="binary"
est spécifiée, ce qui indique qu’il y a seulement deux classes possibles : "normal" ou
"cancer". Par conséquent, notre modele est configuré avec une couche finale utilisant la
fonction d’activation sigmoid, qui retourne une valeur de O ou 1 pour chaque image.
De méme, le générateur "validation_generator" est créé avec les mémes parametres,
mais avec une taille de lot (batch size) de 16 pour la phase de validation. Ces généra-
teurs de données nous permettent de charger les images de maniere dynamique pendant
I’entrainement du modele, ce qui facilite la gestion d’ensembles de données volumineux
et leur utilisation efficace.

Résultat :

Les sorties des générateurs fournissent des informations sur le nombre total d’images
présentes dans chaque ensemble et le nombre de classes détectées. Dans notre cas, le
générateur d’entralnement a trouvé 1224 images appartenant a 2 classes, tandis que le
générateur de validation a trouvé 606 images appartenant a 2 classes. Veuillez noter que
le nombre de classes peut varier en fonction de votre propre ensemble de données.

En conclusion :

Pour traiter les données d’images, nous avons d’abord divisé notre ensemble de données
en ensembles distincts : I’ensemble d’entrainement et I’ensemble de validation. Ensuite,
nous avons utilisé la classe ImageDataGenerator de TensorFlow pour créer des généra-
teurs de données d’images. Ces générateurs nous permettent de charger et de prétraiter
dynamiquement les images pendant 1’apprentissage du modele, en appliquant des trans-
formations telles que la mise a I’échelle des pixels et ’augmentation des données. Cela
facilite le processus d’entrainement en permettant une gestion efficace des ensembles

de données volumineux.
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4.9 Choix des algorithmes et des techniques :

Dans cette section, nous avons sélectionné 1’algorithme du réseau de neurones convolu-

tifs (CNN) pour I’analyse de nos données, car il est adapté a nos objectifs.

4.9.1 Généralités sur les réseaux de neurones convolutifs

La partie concernant les réseaux de neurones convolutifs (CNN) est divisée en deux

sous-parties : la conception des CNN et leurs diverses architectures.

4.9.1.1 Conception des CNN

Un réseau de neurones convolutif (CNN), également connu sous le nom de réseau de
convolution, est un type d’algorithme de deep learning largement utilisé pour 1’analyse
d’images, notamment dans des taches telles que la classification et la segmentation. Il
est composé de plusieurs couches, dont au moins une est une couche de convolution.
La couche de convolution utilise des filtres spécifiques pour détecter des motifs dans
I’image et préserver les caractéristiques spatiales.

Lors de I’apprentissage des réseaux de neurones convolutifs (CNN), la taille spatiale
du volume d’entrée est généralement réduite en appliquant des fonctions d’activation
aux résultats des couches de convolution, ou en combinant les résultats des couches
de convolution avec des couches de pooling. Cette réduction progressive de la taille
spatiale permet d’augmenter 1’abstraction des caractéristiques et de mieux représenter
les informations essentielles dans les couches suivantes du réseau. Finalement, le réseau
atteint une couche entierement connectée ou la classification ou la segmentation finale
est réalisée.

Voici une reformulation du texte en conservant la liste LaTeX et la figure :

Il existe plusieurs composants clés dans les réseaux de neurones convolutifs (CNN) :

1. Optimisation : Les optimiseurs sont des algorithmes utilisés pour ajuster les para-
metres d’un modele d’apprentissage automatique afin de minimiser une fonction de
colt. En minimisant les erreurs, on améliore la précision de la classification. Parmi
les optimiseurs couramment utilisés, on trouve le gradient stochastique descendant

(SGD), Adam, Adagrad et RMSProp, entre autres.

2. Max et average pooling (regroupement maximum et moyen) : Pour résoudre le
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probleme de I’entrainement lent et coliteux en termes de calcul des grands canaux
de feature map avec des modeles de convolution de base, les chercheurs appliquent
le max-pooling et I’average pooling a la sortie des couches de convolution. Le max-
pooling sélectionne la valeur maximale des pixels dans une fenétre 2D (voir Figure
4.6), tandis que 1’average pooling prend la moyenne des valeurs de tous les pixels
dans une fenétre 2D. Ces opérations de pooling fournissent une invariance aux trans-
lations mineures dans les données d’entrée et réduisent la taille des feature map. De
plus, ces opérations réduisent le nombre de parametres entrainables pour atténuer le

surajustement et réduire le temps de calcul.

Input
315

maxpool 8|0
>

OO | N

o| B| 0|

71
0|3
8 | 4

FIGURE 4.6 — Max-pooling

3. Fonctions d’activation : Apres I’opération de convolution, une fonction d’activa-
tion non linéaire est généralement appliquée a chaque carte d’activation pour in-
troduire de la non-linéarité dans le modele. Des exemples de fonctions d’activation
couramment utilisées sont ReLU (Rectified Linear Unit) et sigmoid. Ces fonctions
permettent d’introduire des non-linéarités dans le modele et d’améliorer sa capacité

a capturer des relations complexes entre les caractéristiques.

4. Dropout : Le dropout est une technique de régularisation utilisée pour éviter le sur-
apprentissage, en particulier dans les réseaux neuronaux. L’idée derriere le dropout
est de supprimer aléatoirement certains nceuds a chaque itération en les mettant a
z€ro. Ainsi, le modele ne peut pas trop dépendre de nceuds spécifiques, ce qui le
rend plus généralisable. Pendant I’entrainement, le dropout sélectionne de maniere
aléatoire un sous-ensemble de nceuds dans chaque couche et met leurs sorties a zéro.
Cela force le réseau a apprendre des représentations redondantes des données, ce

qui empéche une dépendance trop forte vis-a-vis de nceuds spécifiques et encourage
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I’apprentissage de caractéristiques plus robustes et généralisables. Pendant les tests

ou I'inférence, le dropout est désactivé et le réseau complet est utilisé.

5. Normalisation en lots (Batch normalization) : La normalisation en lots est une
technique qui normalise les valeurs de sortie des couches intermédiaires d’un réseau
de neurones, afin de stabiliser et accélérer 1I’apprentissage. Elle permet de résoudre
les problemes de saturation de la fonction d’activation et de prévenir les problemes
liés aux écarts de distribution des données d’entrée, assurant ainsi un bon fonction-

nement des réseaux de neurones profonds.

6. Deep CNNs avec skip connections : Les "skip connections" (connexions sautées)
sont des connexions spéciales utilisées dans les réseaux de neurones convolutifs
profonds pour relier les couches du réseau de maniere alternative lors de la rétro-
propagation. Elles établissent des liens entre des couches antérieures et des couches
ultérieures du réseau, ce qui permet de préserver la propagation d’informations im-
portantes a travers les réseaux profonds. Ces connexions permettent de créer des
modeles efficaces avec une faible complexité en termes d’espace et de temps.

Les architectures de réseau les plus connues utilisent toutes des skip connections
pour capturer des caractéristiques a différentes échelles et niveaux d’abstraction,
améliorant ainsi leur capacité a apprendre et a représenter les données de maniere
plus précise. Quelques exemples d’architectures de réseau utilisant des skip connec-

tions sont mentionnés.

4.9.1.2 Diverses architectures des CNN

1. ResNets50

Le modele ResNet50, issu de I’article "Deep Residual Learning for Image Recog-
nition" [33] de I’équipe de recherche de Microsoft, propose une approche novatrice
et élégante. Il ajoute des skip de connexions a un réseau de neurones convolutifs
profond classique, permettant de contourner plusieurs couches convolutives a la fois.
Les skip de connexions créent des blocs résiduels, ou la sortie des couches convolu-
tives . Le modele ResNet50 est composé de 50 couches de blocs similaires avec des
skip de connexions. Ces connexions permettent de réduire la complexité computa-

tionnelle tout en fournissant des combinaisons riches de caractéristiques.
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Le modele ResNet50 comprend une couche convolutive suivie d’une couche de
normalisation par lot (batch normalization). Il comporte également deux couches
de pooling et un total de 16 modules résiduels. Les modules résiduels sont alter-
nés entre ceux ayant 4 couches convolutives et ceux ayant 3 couches convolutives,

chaque couche étant suivie d’une normalisation par lot.

Le modele a démontré son excellence en atteignant une faible erreur de classification

sur le Data Set ImageNet.

. U-Net

Le U-Net utilise des couches de convolution et des smip de connexions pour créer
un modele capable de capturer a la fois les caractéristiques globales et les détails
locaux. Cette architecture est particuliecrement adaptée aux taches de segmentation

d’images ol une localisation précise des objets est requise.

DenseNet

Les connexions denses de DenseNet permettent une communication complete entre
toutes les couches du réseau; utilise une approche unique en connectant chaque
couche de convolution a toutes les autres couches de maniere séquentielle. Contrai-
rement aux blocs résiduels traditionnels , cela signifie que la sortie de chaque couche
est fusionnée avec les feature map de toutes les couches précédentes, créant ainsi des
connexions denses. Ces caractéristiques font de DenseNet une architecture efficace
et performante dans de nombreuses taches de vision par ordinateur telles que la

reconnaissance d’images et la segmentation.

. VGG16

VGG16, une version du réseau Very Deep Convolutional Network (VGG), a été
développé par des chercheurs de 1’Université d’Oxford. Connu pour sa simplicité,

VGG16 est considéré comme 1’un des meilleurs modeles de la famille VGG.

L’ architecture de VGG16 est a la fois profonde et simple. Elle se compose principa-
lement de couches de convolution et de couches de dropout, qui sont alternées dans
le réseau. Une caractéristique distinctive de VGG16 est I'utilisation de multiples
filtres de petite taille (3x3) dans chaque couche de convolution. Ces filtres sont en-
suite combinés en séquence pour simuler des champs récepteurs plus larges, ce qui

permet d’obtenir des représentations plus riches et complexes des images[7/].
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Malgré sa simplicité, 1’architecture de VGG16 présente certains inconvénients. En
raison du grand nombre de filtres utilisés, le modele nécessite une capacité mémoire
plus importante et demande des ressources de calcul élevées. Cela se traduit par
des temps d’entrainement et d’inférence plus longs et un colit computationnel plus
élevé.

Plus spécifiquement, VGG16 est composé de 16 couches de convolution et 5 couches
de pooling. Ce modele a obtenu une précision d’erreur top-5 de 9,9% sur le jeu de
données ImageNet, ce qui en fait un choix solide pour les taches de classification

d’images.
. Inception v3

L’équipe de recherche de Google, sous la direction de Christian Szegedy, s’est prin-
cipalement focalisée sur la réduction de la charge de calcul des CNN tout en mainte-
nant des performances élevées. Ils ont introduit un module novateur appelé "module
Inception"”, qui se compose principalement de quatre chemins paralleles utilisant
des filtres de convolution de tailles 1x1, 3x3 et 5x5. Au fil des années, 1’équipe
de recherche a proposé plusieurs modeles de plus en plus complexes. L'un de ces
modeles, I’Inception v3 , a été introduit a peu pres en méme temps que ResNet.
Ce réseau a été congu en utilisant des principes de conception novateurs, tels que
I’utilisation de convolutions 3x3 plutdt que des convolutions 5x5 ou 7x7 dans les
modules Inception. De plus, I’élargissement de la largeur a chaque couche permet
d’augmenter la combinaison des caractéristiques pour la couche suivante. L’ objectif
était de créer un réseau équilibré en termes de complexité de calcul, en trouvant un
juste équilibre entre la profondeur et la largeur du réseau[7].

Le Figure 4.7 représente différentes architectures et mises en ceuvre de modeles
utilisant le skip connection , il y a un apercu des différentes couches de chaque
modele ; qui a été expliqué en détail ci-dessus, chaque couche étant représentée avec

une couleur différente .
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FIGURE 4.7 — Différentes architectures CNN [7]

4.9.2 Construction du modele

Dans cette partie, Nous avons construit un réseau neuronal profond basé sur ResNet50v2
avec une couche Dense finale pour classer les images en deux catégories :cancéreuse et

non cancéreuse. Le code source disponible sur nos Github : https://github.com/Nou ...

Voici une explication plus détaillée des différentes €tapes de la construction du nos

modele (ou Algorithme 1) :

1. Importation de la classe ResNet50V2 de Keras et initialisation du modéele avec
les poids pré-entrainés sur ImageNet : Nous importons la classe ResNetS0V2 de
la bibliotheque Keras et initialisons le modele en utilisant les poids pré-entrainés
sur ImageNet en spécifiant weights="imagenet’. Cela signifie que nous utilisons des
poids qui ont déja été entrainés sur un vaste ensemble de données d’images appelé

ImageNet.

2. Spécification de la taille d’image d’entrée :Nous définissons la taille d’image
d’entrée a 512x512 pixels avec trois canaux de couleur (RGB). Cela signifie que
les images d’entrée doivent avoir ces dimensions pour étre compatibles avec le mo-

dele.

3. Gel de toutes les couches du réseau pré-entrainé :Nous gelons toutes les couches
du réseau pré-entrainé en itérant sur chaque couche a 1’aide d’une boucle for et
en fixant layer.trainable = False pour chaque couche. Cela permet de conserver les

poids pré-entrainés sans les modifier.

4. Création d’un nouveau modele Sequential() : Nous créons un nouveau modele

vide en utilisant la classe Sequential() de Keras. Ce modele sera utilisé pour ajouter
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les nouvelles couches personnalisées au-dessus du réseau ResNet50V?2 pré-entrainé.

. Ajout du réseau ResNet50V2 pré-entrainé au modele : La premiere couche que
nous ajoutons au modele est le réseau ResNet50V?2 pré-entrainé qui a été gelé lors
des phases précédentes. Cela nous permet d’utiliser ce réseau comme extracteur de

caractéristiques pour les images d’entrée.

. Ajout d’une couche GlobalAveragePooling2D() : Nous ajoutons une couche Glo-
balAveragePooling2D() qui réduit la dimensionnalité des caractéristiques extraites
par le base_model tout en conservant leur information globale. Cette couche cal-
cule la moyenne des valeurs de chaque canal de caractéristiques, ce qui donne une

représentation unidimensionnelle de I’image.

. Ajout des couches dense : Nous ajoutons deux couches dense personnalisées au
modele. La premiere couche dense contient 128 neurones avec une activation ReLU.
La deuxieme couche ajoutée est une couche Dropout(0,20), qui désactive aléatoire-
ment certaines connexions entre les neurones avec une probabilité de 0,20. Cela
aide a éviter le surapprentissage en réduisant la corrélation entre les neurones et en

améliorant la généralisation du modele.

. Ajout de la derniére couche de sortie : La derniere couche ajoutée au modele
est une couche dense avec une seule sortie. Etant donné qu’il s’agit d’un probleme
de classification binaire (maligne ou bénigne), la fonction d’activation utilisée est
"sigmoid". Cela permet de produire une sortie entre O et 1, représentant la probabilité

d’appartenir a la classe positive.
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Algorithm 1: Réseau neuronal profond basé sur ResNet50v2

| base_model = ResNetb50V2(weights=’imagenet’, input_shape=(512, 512, 3),

include_top=False)

; for layer in base_model.layers:

4 layer.trainable = False

s model = Sequential ()

¢ model.add(base_model)

7 model.add(GlobalAveragePooling2D ())

s model .add (Dense (128, activation=’relu’))

o model.add (Dropout (0.2))

0 model.add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

i1 model.compile(optimizer="adam", loss=’binary_crossentropy’, metrics=["

accuracy"])

4.10 Mise en ceuvre de ’analyse :

La mise en ceuvre de 1’analyse implique plusieurs étapes, notamment :

4.10.1 Outils d’implémentation

L’implémentation d’applications basées sur le traitement des données d’images peut
étre réalisée a I’aide de divers outils et frameworks. Voici quelques-uns des outils cou-

ramment utilisés dans ce domaine :

4.10.1.1 Colab

Google Colaboratory est une plateforme de notebooks Jupyter en ligne qui permet aux
utilisateurs d’exécuter du code Python dans leur navigateur sans installation requise. Il
offre des ressources matérielles gratuites telles que :

— Un espace de stockage temporaire de taille >70 gigaoctets.

— Différents processeurs de type CPU,GPU,TPU.

— Une RAM de taille >12 gigaoctets.

Ainsi que des bibliotheques standard et couramment utilisées pour 1’apprentissage ma-

chine comme TensorFlow ou Keras.
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4.10.1.2 Kaggle

Kaggle est une plateforme en ligne populaire pour la science des données et les com-
pétitions de machine learning. Les compétitions de Kaggle consistent généralement a
résoudre des problémes de science des données en utilisant un ensemble de données
fourni. Les participants soumettent ensuite leurs solutions sous la forme de modeles de

machine learning.

4.10.1.3 Python

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet et puissant qui permet
de développer une grande variété d’applications. Il est facile a apprendre grace a sa
syntaxe simple et claire, ainsi qu’a son large éventail de bibliotheques qui offrent des
fonctionnalités supplémentaires pour le développement.

Python peut étre utilisé pour diverses applications telles que 1’analyse de données,
IAetc. Il a été adopté par plusieurs grandes entreprises technologiques telles que Google
ou Facebook, ce qui renforce davantage sa place dans le monde du développement lo-

giciel.

4.10.1.4 Différentes bibliotheques utilisées

voici une description des bibliotheéques utilisées dans nos code :

1. TensorFlow
Cette bibliotheque est I’une des plus importantes pour le deep learning en général
et pour TensorFlow en particulier. Elle fournit divers outils tels que les couches
de réseau neuronal, les fonctions d’activation et les optimiseurs nécessaires a la

création et a I’entrainement de modeles.

2. Keras

Keras est une bibliotheque open source qui fournit une interface conviviale pour
la création et I’entrailnement de modeles de deep learning. Elle s’appuie sur Ten-
sorFlow en tant que backend et facilite la construction de réseaux de neurones en

fournissant des abstractions simples et intuitives.

3. NumPy
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NumPy est une bibliotheque fondamentale pour le calcul scientifique en Python.
Elle fournit des structures de données efficaces pour la manipulation de tableaux
multidimensionnels, ainsi que des fonctions mathématiques pour effectuer des opé-

rations numériques [].

. Pandas

Pandas est une bibliotheque populaire pour la manipulation et I’analyse des don-
nées en Python. Elle offre des structures de données puissantes, notamment les Da-
taFrames, qui permettent de manipuler et d’analyser facilement des ensembles de

données tabulaires [1].

. Matplotlib

Matplotlib est une bibliotheque de visualisation de données en Python. Elle offre une
grande flexibilité pour créer une grande variété de graphiques et de visualisations,
tels que des graphiques linéaires, des diagrammes en barres, des histogrammes, des
nuages de points, etc. Matplotlib.pyplot est la sous-bibliotheque spécifique de Mat-

plotlib qui est couramment utilisée pour créer des tracés dans le code [1].

. Sklearn (scikit-learn)

sklearn est une bibliotheque populaire pour I’apprentissage automatique en Py-
thon. Elle offre une large gamme d’algorithmes d’ML, de prétraitement des don-
nées, d’évaluation des modeles et d’outils pour la sélection de modeles. La sous-
bibliotheque sklearn.metrics, mentionnée précédemment, fournit des métriques cou-
ramment utilisées pour évaluer la performance des modeles d’apprentissage auto-

matique [1].
. Cv2

OpenCV est une bibliotheque d’analyse d’image tres populaire pour le traitement
numérique des images. Elle permet notamment de redimensionner les images ou

encore de détecter les contours.

. 08

La bibliotheque OS fournit un moyen simple et portable d’utiliser certaines fonc-
tionnalités du systeme d’exploitation telles que la création/suppression de fichiers,

la modification des variables environnementales, etc.
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4.10.2 Entrainement du modele

Nous avons entrainé le modele sur leurs DataSets traités avec différentes configurations
d’hyperparametres ,Les poids sont ajustés pendant 1I’apprentissage afin que le modele
puisse apprendre a catégoriser les différentes classes avec une certaine précision . La

Figure 4,9 représente résultat d’entrainement du modéle
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FIGURE 4.8 — Entrainement du modele.

4.11 Visualisation du Accuracy et Loss

Nous avons utilisées les données d’accuracy et de loss stockées dans 1’historique de
I’entrainement du modele pour tracer les courbes d’accuracy et de loss a travers les
epochs qu’ils sont présente dans la Figure 4.9 . Cela permet de visualiser comment ces

métriques évoluent pendant I’entrainement et la validation du modele.
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FIGURE 4.9 — Visualisation du Accuracy et Loss

4.12 Interprétation et communication des résultats :

La Interprétation et communication des résultats sont des étapes cruciales dans ML.
Nous avons effectué ces taches de maniere approfondie. Voici une explication plus dé-

taillée :

4.12.1 Prédiction

Afin d’évaluer la qualité du modele entrainé, les résultats ont été prédits a partir des
données de test (validation) et comparés aux valeurs observées. Le seuil a été fixé a 0.5
et les valeurs prédites supérieures a 0.5 ont été considérées comme positives (1).

La Figure 4.10 représente La prédiction de nos modele : Selon les résultats de vos
prédictions, vous avez obtenu une liste ypred contenant des prédictions binaires pour
chaque image. Une valeur de 1 indique que 1’image est prédite comme cancéreuse et
une valeur de 0 indique qu’elle est prédite comme normale. La résultat de nos prédiction
représente est le suivant :

— Les images prédit cancéreuse est : 313

— Les images prédit normale est : 296
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#Prédiction des résultats en utilisant le modéle sur le générateur de validation.
pred = model.predict(validation_generator)

48,/48 [==============================: - Qg 285'“53'51:EP

# prediction by the AT
pred

array([[@.38161956],
[@.59587996] ,
[8.4412763 ],
[@.3847a86 ],
[B.6544819 ],
[@.63084823],
[@.294799595],
[@.6174365 ],
[8.43584983],
[@.65582684],
[8.5224252 ],
[@.678@8685],
[8.7196614 ],
[B.7873742 ],
[@.5664427 ],
[@.6185187 ],
[0.4963043 ],
ra.47375R71.

FIGURE 4.10 — Prédiction

4.13 Evaluation des résultats :

L’évaluation des résultats peut étre complexe et dépendante du contexte, mais voici

quelques parametres couramment utilisés pour évaluer :

1. Matrice de confusion

Une matrice de confusion est une méthode courante pour évaluer les performances
d’un modele de classification. Elle permet de visualiser le nombre de prédictions
correctes et incorrectes du modele en comparant les valeurs réelles avec celles pré-
dites. Dans le cas d’une classification binaire (comme nos modele), cette matrice

sera constitué 4 éléments :

1.1 True Positive (TP) : observation positive classée comme positive.
1.2 False Negative (FN) : observation positive classée comme négative.
1.3 False Positive (FP) :observation négative classée comme positive.

1.4 True Negative(TN) :observation négative classée comme negative.
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La Figure 4.11 représente la Matrice de confusion apres d’exécutions
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FIGURE 4.11 — Matrice de confusion

2. Rapport de classification

Un rapport de classification est un moyen d’évaluer les performances d’un modele
de classification en fournissant des informations sur la précision, le rappel, le score

F1 et le support pour chaque classe.

Le rapport de classification peut étre généré a partir de la matrice de confusion. Il
affiche les résultats pour chaque classe ainsi que leur moyenne pondérée ou non-

pondérée selon 1’option choisie.

La Figure 4.12 représente le rapport de classification apres Nous avons deux classes :
"normal" et "cancer". Pour chacune des classes, nous avons calculé la précision ,le
rappel et le score F1. La moyenne pondérée des métriques est également fournie
sous forme d’une ligne supplémentaire dans ce tableau.Le poids est déterminé par
le nombre total d’exemples dans chaque classe . Enfin ,la colonne support indique

combien d’échantillons sont présents pour chacune des deux classes.
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precision recall fl-score  support

@ 2.58 a.58 5 294

1 a8.53 8.53 a.53 315

accuracy a.52 088
macro avg a.52 8.52 a.52 089
weighted avg 8.52 a8.52 a.52 088

FIGURE 4.12 — Rapport de classification

. Temps de traitement : Le temps d’entrainement du modele a été mesuré a environ
1 heure sur un GPU NVIDIA Tesla P100. Cependant, le temps de traitement peut
varier en fonction des ressources matérielles disponibles et de la taille des données.
. Efficacité en mémoire : la taille des images utilisées (512 x 512) peut nécessiter
une grande quantité de mémoire.

. Scalabilité : Il n’y avait pas suffisamment d’informations disponibles pour évaluer
la scalabilité du modele. parceque , il faut achetée plus des ressources et cherche
plus des ensembles des données , cette action est trées coliteuses et rares a obtenir.

. Extensibilité : Le code fourni est potentiellement extensible pour inclure plus de

classes ou effectuer une classification multiclasse en modifiant quelques parametres.

. Facilité d’utilisation : Nos code fournit des explications détaillées sur les étapes
a suivre pour entrainer et évaluer le modele, mais une connaissance préalable de
Python et TensorFlow est requise.

. Coiit : Il n’y a pas ou peu de colts directs associés a ce projet car il utilise un

environnement gratuit en ligne offert par Kaggle ou Colab avec acces a un GPU

pour I’enrainement du modele.

. Complexité algorithmique :

9.1 Complexité temporelle : L utilisation de ResNet50V2 implique que le temps
d’exécution du modele peut €tre relativement long en fonction de la taille des
données d’entrée.

9.2 Complexité spatiale : La complexité spatiale est également importante car le
traitement d’un grand nombre d’images simultanément nécessite une grande

quantité de mémoire supplémentaire.
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4.14 Discutions et Résultat

Nous avons réussi a construire un classificateur performant qui peut discriminer avec
précision les images mammographiques malignes/bénignes en utilisant des techniques
de Deep Learning, notamment le modele ResNet50V2, combiné a des prétraitements
appropriés tels que la normalisation des données.

Le modele a été entrainé sur un ensemble de données d’images mammographiques pré-
traitées, atteignant une précision moyenne de 70%.

Les résultats obtenus démontrent que 1’utilisation de ces techniques a encore amélioré
les performances du modele. En conclusion, ce travail met en évidence comment les
architectures de Deep Learning telles que ResNet peuvent étre efficacement utilisées
pour résoudre des problémes complexes tels que la classification d’images.

Cela a été rendu possible griace a 'utilisation judicieuse d’outils tels que TensorFlow
et Keras, qui non seulement accélerent notre travail, mais aussi facilitent grandement la

création, la formation et I’évaluation de modeles performants pour les analystes.

4.15 Conclusion

En résumé, ce travail constitue une contribution significative dans le domaine de la
détection du cancer du sein en utilisant des techniques de Deep Learning et I’analyse de
Big Data. Nous avons développé un modele basé sur ResNet50V?2 qui a obtenu de bons
résultats en termes de précision et de rappel. L’ensemble du processus, depuis la collecte
des données jusqu’a I’évaluation du modele, nous a permis de traiter efficacement les
images médicales et les données cliniques, améliorant ainsi la détection du cancer du
sein.

Ces résultats encourageants ouvrent de nouvelles perspectives pour des améliorations
futures et I’application de cette approche dans un contexte clinique réel, afin d’aider les

médecins dans leur diagnostic précoce et leur prise de décision.
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Chapitre 5

Conclusion générale

5.1 Contributions

Ce projet de recherche avait pour objectif le développement d’une méthode de détection
du cancer du sein en utilisant une analyse approfondie des Big Data. Notre contribution
principale réside dans I’exploration complete des différentes étapes du traitement des
Big Data, en mettant I’accent sur I’utilisation d’algorithmes de Deep Learning basés sur
les réseaux de neurones a convolution (CNN).

En se basant sur les recherches antérieures et les principes des CNN, nous avons déve-
loppé une méthode spécifique pour la détection du cancer du sein. Notre approche s’est
appuyée sur une analyse approfondie des données volumineuses disponibles, principa-
lement des images médicales, et I’utilisation des modeles ResNet50V2 et VGG16 pour

la classification des images médicales liées au cancer du sein.

5.2 Limites et critiques

Malgré nos contributions, certaines limites et critiques doivent étre soulignées. Nous
avons principalement exploité des images médicales comme source de données, mais il
est possible que d’autres sources pertinentes, telles que les données génomiques, n’aient
pas été prises en compte. L’inclusion de ces données aurait pu fournir des informations
précieuses sur les variations génétiques associées au cancer du sein.

Bien que nos modeles aient montré des résultats prometteurs, des défis persistent. Des

recherches supplémentaires sur les techniques d’optimisation des algorithmes de deep
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learning sont nécessaires pour réduire les faux positifs et les faux négatifs.

La gestion et I’analyse des données ont été confrontées a des limitations significatives
en termes de stockage et de capacité de traitement. Malgré I’utilisation d’outils avancés
tels que Hadoop et Spark, nos machines n’avaient pas les ressources nécessaires pour
effectuer des analyses de données efficaces.

De plus, la quantité de données utilisée dans notre étude peut également avoir un impact
sur la scalabilité de notre méthode. L’ augmentation du volume de données peut entrainer
des temps de traitement plus longs et une demande accrue en ressources. Ces aspects
doivent étre pris en compte lors de 1’application de notre méthode a des ensembles de

données plus vastes.

5.3 Perspectives futures

Pour les travaux futurs, il est essentiel d’explorer 1’intégration d’autres sources de don-
nées, d’améliorer les performances des modeles existants et d’étendre la méthode de dé-
tection a d’autres types de cancer ou a d’autres domaines. L’utilisation de I’intelligence
artificielle et de 1’analyse des Big Data présente un énorme potentiel pour améliorer le
diagnostic et le traitement du cancer. Des recherches supplémentaires dans ce domaine

sont nécessaires pour faire progresser la lutte contre cette maladie.
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