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Résume :

Le cancer du sein est I’'un des types de cancer les plus courants chez la femme, et dans ce travail,
nous souhaitons proposer une nouvelle approche basée sur une branche de I’intelligence artificielle, a
savoir ’apprentissage supervisé. Il vise a aider les médecins a diagnostiquer et a traiter les patients. Les
données des patients étudiés ont été collectées a partir de I'archive de Centre Anti Cancéreux (CAC) de
I'EPH Mohamed Boudiaf Ouargla.

Pour contribuer a I'normonothérapie en utilisant une méthode de classification, nous avons
comparé les performances de différents algorithmes en fonction de la précision et de la sensibilité du
modele. Les résultats expérimentaux ont montré que le pourcentage le plus élevé a été obtenu en
appliquant une régression logistique et Bayes naif gaussien avec une précision de 91 %.

D'autre part, il a été prévu que la dose totale trouverait le meilleur modele en appliquant une
régression et en comparant les métriques d'évaluation des algorithmes, ou la précision du modele a
noyau linéaire était bonne, équivalente a 98,5 %.

Mots clés : intelligence artificielle, apprentissage automatique, cancer du sein, dose.
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Abstract:

Breast cancer is one of the most common types of cancer in women, and in this work, we would like to
propose a new approach based on a branch of artificial intelligence, namely supervised learning. It aims to help
doctors diagnose and treat patients. The data of the patients studied were collected from the Anti-Cancer Center
(CAC) archive of the EPH Mohamed Boudiaf Ouargla.

To contribute to hormonal therapy using a classification method, we compared the performance of different
algorithms based on the accuracy and sensitivity of the model. The experimental results showed that the highest
percentage was obtained by applying linear regression and Gaussian NB with an accuracy of 91%.

On the other hand, the total dose was predicted to find the best model by applying regression and comparing
evaluation metrics for the algorithms, where the accuracy of the linear kernel model was good, equivalent to 98.5%.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, breast cancer, dose.
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INTRODUCTION

Le fardeau du cancer continue de s'alourdir a I'échelle mondiale, exercant une énorme
pression physique, émotionnelle et financiére sur les personnes, les familles, les communautés
et les systemes de santé. Dans les pays a revenu faible ou intermédiaire, bon nombre de
systemes de santé sont moins bien préparés a gérer ce fardeau, et partout dans le monde,
beaucoup de patients atteints de cancer n‘ont pas acces a un diagnostic et a un traitement de
qualité en temps utile. Dans les pays ou les systemes de santé sont solides, de nombreux
cancers obtiennent de meilleurs taux de survie grace a un dépistage précoce accessible, a un

traitement de qualité et aux soins proposes aux patients ayant réchappé a la maladie.

Le cancer du sein est le type de cancer le plus courant chez les femmes, et il est la
deuxiéme cause de déces par le cancer chez les femmes apres le cancer des poumons [1].
Cependant, la détection précoce du cancer du sein permet une réduction significative de la

mortalité, ainsi que la sensibilisation aux symptémes et aux signes.

Ces derniéres années, le domaine de L’intelligence artificielle et les techniques
d’apprentissage automatique ont joué un role majeur dans des domaines médicaux. Pour
améliorer la précision et I’efficacité de la détection du cancer du sein et déterminer le
traitement approprié, les chercheurs se sont tournés vers des technologies avancées telles que

I’apprentissage profond et I’apprentissage automatique.
Ce mémoire est organisé comme suit :

» Chapitre I: Le Cancer du sien: Dans ce chapitre, nous allons présenter
également les statistiques relatives a cette maladie en Algérie et Ouargla
.Ensuite, nous allons défini le cancer du sein, ses symptomes et ses méthodes
de traitement.

» Chapitre Il: Apprentissage automatique et Apprentissage profond : Au début de
ce chapitre, nous allons fournir un regard sur les techniques 1’intelligence
artificielle ses branches et ses algorithmes.

» Chapitre I1lI: Expérimentations et étude des performances: Ce chapitre se
compose de: D’abord, étude statistique des donner des patients. Puis, Nous
allons, appliques les algorithmes de apprentissage supervisé (classification,

regression), et fait une comparaison des résultats de test et resultats de entrain.
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Chapitre I : Généralité sur le cancer du sein

I.1.Introduction :

Les cancers naissent de cellules au départ saines et fonctionnelles qui sont devenues

anormales suite a I'accumulation d'altérations dans leur patrimoine géenétique (ADN) [2].

Au fur et a mesure du temps, les cellules cancéreuses continuent a accumuler. Elles
acquiérent ainsi de nouvelles propriétés qui leur permettent de se développer. Détours les tissus
de I’organe dans lequel elles sont nées, puis par atteindre les tissus voisins .Par ailleurs, certaines
cellules tumorales peuvent devenir mobiles, se détacher de la tumeur et migrer a travers les

systémes sanguin ou lymphatique pour former une tumeur secondaire ailleurs dans 1’organisme.

Les déces par cancer sont surtout dus aux dommages causés par les métastases. C’est
pourguoi il est important de diagnostiquer précocement la maladie, avant sa dissémination dans
I’organisme. Le cancer du sein est le type de cancer le plus fréquemment diagnostiqué chez les
femmes du monde. Dans ce chapitre, nous fournirons un apercu complet du cancer du sein et ses

méthodes de diagnostic.
1.2.Définition du cancer :

Le cancer est une maladie provoquée par la transformation de cellules qui deviennent

anormales et proliferent de fagcon excessive ceci est illustré dans la figure I.1.

Ces cellules déréglées finissent parfois par former une masse qu'on appelle tumeur
maligne. Les cellules cancéreuses ont tendance a envahir les tissus voisins et a se détacher de
la tumeur initiale. Elles migrent alors par les vaisseaux sanguins et les vaisseaux lymphatiques

pour aller former une autre tumeur (métastase) [1].
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Figure 1.1: Cancer division cellulaire [1].
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Les cancers du poumon, de la prostate, colorectal, de I'estomac et du foie sont les types de
cancer les plus courants chez les hommes, tandis que les femmes sont le plus souvent atteintes des

cancers du sein, colorectal, du poumon, du col de I'utérus et de la thyroide.
I.3.Incidence du cancer du sein :

Le cancer du sein chez les femmes représente 1'un des grands problémes de santé a travers
le monde. La mortalité par cancer du sein a peu évolué entre les années 1930 et les années 1970,
période pendant laquelle la chirurgie était le mode primaire exclusif de traitement (mastectomie
radicale). Le taux de survie a commencé a s’améliorer pendant les années 1990 lorsque des pays
ont mis en ceuvre des programmes de détection précoce assoCiés a des programmes de traitement
complets, avec des thérapies médicales efficaces [1]. A la fin de 2022, 7,8 millions de femmes en
vie s’étaient vues diagnostiquer un cancer du sein au cours des cinq années précédentes, ce qui en

fait le type de cancer le plus courant a 1’échelle du globe [1].
1.3.1.En Algérie

Les derniéres statistiques en Algérie montrent quelques résultats concernant le cancer
du sein (Figure 1.2, 1.3). Selon les données du Registre National du Cancer en 2022, le
pourcentage total des cas en Algérie est de 22,6% pour les deux sexes, alors que le pourcentage de
cancer du sein est de 41,3% [3].

Males Females
Breast
Colorectum 4
Lung 4
Prostate 4 -
Bladder

Stomach

Thyroid 4
NHL 4
Brain CNS 4
Cervix uteri 4
Leukaemia
Nasopharynx
Gallbladder
Pancreas
Ovary
Hodgkin lymphoma 4
Larynx 4
Multiple myeloma
Liver -

Kidney 4

70 60 S50 40 30 20 10 O 10 20 30 40 50 60 70

ASR (World) per 100 000

Figure 1.2: Chiffres absolus incidence les deux sexes en 2022
Algérie[3].
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Others
10 933 (30.9%)

Breast

14 601 (41.3%)
Stomach
1092 (3.1%)
Ova
1147 (3.2%)
Cervix uteri
1799 (5.1%)
Thyroid Colorectum
2089 (5.9%) 3665 (10.4%)

Total : 35 326

Figure 1.3:Taux standardisé selon I’dge (monde) pour 100000 habitants, incident, hommes et
femme, en 2022 Algerie [3].

1.3.2.En QOuargla:

Le cancer du sein représente 45% des cancers féminins diagnostiqués durant la période

2015-2019 avec 41,3% des décés par cancer chez la femme [3].
1.4.Définition de cancer du sein :

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme. Il se développe a partir
des cellules initialement normales qui constituent la glande mammaire. Ces cellules se
transforment et se multiplient de fagon anarchique et excessive par des mutations ou des
instabilités génétiques (anomalie cytogénétique) pour former une masse cellulaire appelée

tumeur maligne [4].

1.4.1.Anatomie du sein :

Le sein est situé au niveau de la cage thoracique, sur le muscle grand pectoral qui
s'étend de la clavicule au sternum et est lié au creux axillaire. Comme le montre la figure 1.4,
le sein constitués d'un tissu adipeux qui leur donne leur forme et leur volume, et il évolue
selon le naturel des femmes, leur age, leurs grossesses antérieures, leurs activités physiques...

[5] Le sein est constitué de :
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» Les ligaments qui sont des bandes serrées de tissu conjonctif soutenant les seins. lls traversent

le sein de la peau jusqu'aux muscles ou ils se fixent au thorax [6].

» Les lobules qui sont des groupes de glandes qui produisent le lait. Chaque sein comporte de 15
a 25 lobules. Les glandes produisent du lait quand elles sont stimulées par les hormones de la

femme durant la grossesse [7].
» Les canaux lactiferes qui sont des tubes qui transportent le lait des lobules au mamelon.

» L 'aréole est la surface ronde, rosée ou brunatre qui entoure le mamelon. Elle contient de petites
glandes qui libérent, ou sécrétent, une substance huileuse qui agit comme lubrifiant pour le
mamelon et I'aréole. De taille variable selon les individus, elle a en général un diamétre de 3 cm,
mais peut recouvrir entierement la surface du sein, ou étre a peine visible. L'aréole est recouverte
de quelques glandes aréolaires qui protégent le sein contre les infections et le dessechement.

L'aréole contient également un muscle qui permet I'érection du mamelon [8].

» Le mamelon (téton) désigne la région située au centre de l'aréole et d'ou sort le lait a une
extrémité. Il est aussi appelé "ostium papillaire” ou "papille”. Le mamelon est fait de fibres
musculaires. Quand ces fibres se contractent, le mamelon durcit, ou pointe vers l'extérieur. La peau
du mamelon est particulierement fine afin de laisser passer le lait maternel au moment de

l'allaitement [8].

Figure 1.4: Anatomie du sein.
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1.5.Symptomes du cancer de sein :

Il est possible que le cancer du sein ne cause aucun signe ni symptome aux tout

premiers stades de la maladie [9].

Les symptomes apparaissent quand la tumeur au sein est suffisamment grosse pour
qu’on sente la masse au toucher ou quand le cancer s’est propagé aux tissus et aux organes

voisins. D’autres affections médicales peuvent causer les mémes symptomes que le cancer du

sein [10].

Le symptdme le plus fréquent du carcinome canalaire est une masse ferme ou dure qui
est trés différente du reste du tissu mammaire. Elle peut sembler fixée a la peau ou au tissu
mammaire voisin. La masse ne rétrécit pas ou ne disparait pas et ne réapparait pas au cours du
cycle menstruel. Elle peut étre sensible mais n’est généralement pas douloureuse (la douleur
est plus souvent le symptéme d'une affection non cancéreuse) [11], et les autres symptomes

du cancer du sein canalaire ou lobulaire sont illustré dans la Figure 1.5.

a) i b) . c) | d)

Figure 1.5: Les Symptomes du cancer du sein. (a-Ecoulement du mamelon sans qu’on le
comprime ou qui est teinté de sang. b-Changements mamelonnaires, comme un mamelon qui
commence soudainement a pointer vers I’intérieur (mamelon inversé¢) [12], c-Masse a
l'aisselle (creux axillaire), d-Changement d’aspect du mamelon, e-Boule/masse dans le sein,
F-Changement de la taille ou de la forme du sein, g-Rougeur, h- Fossette ).

Lorsque le cancer du sein s’est propagé au reste du corps, d’autres symptomes peuvent
apparaitre comme fatigue, nausées, perte de poids, douleurs des os ou troubles de la vision
[11,13].
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1.6.Les types et stades de cancer du sein :

Il existe différents types de cancer du sein qui est définis au niveau histologique. On
peut sont diviser en deux grandes catégories : le cancer non invasif ou in situ, qui touche

uniquement les canaux galactophores, et le cancer invasif ou infiltrant, qui se propage dans le

tissu gras du sein, ceci est montré sur la Figure 1.6 [14].

[ obule

Cancer lobulaire infiltrant

Maladie de Paget

A varlaa

MUSCIeS

intercostaux L 0
|

>
|
Muscles [V

pectoraux _|'0_1"" 7

Canal
Cancer canalaire infiltrant

Cancer intracanalaire (CCIS)

Tumeur phyllode maligne

Figure 1.6: Types de cancers des seins [15].

1.6.1. Cancers non invasif :
Carcinome Canalaire In Situ CCIS: est le type le plus fréquent de cancer du sein

non invasif chez la femme. C'est une forme de cancer trés «jeune», au tout début de sa

formation. Comme son nom l'indique, il se forme a l'intérieure des canaux de lactation du
sein. Il ne dissémine pas. On diagnostique beaucoup plus fréquemment ce type de cancer
depuis l'utilisation plus répondre de la mammographie. Le traitement de ce cancer méne a la
guérison dans presque tous les cas. Sans traitement, il poursuit sa croissance et peut alors
devenir «infiltrant », donc se propager a l'extérieure des canaux galactophores [14].
Carcinome Lobulaire In Situ CLIS: les cellules cancéreuses apparaissent dans les

lobules, puis traversent la paroi des lobules et se disseminent dans les tissus environnants [16].
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1.6.2. Cancer invasif :

Carcinome Canalaire Infiltrant CCI: il se forme dans les canaux galactophores. Les
cellules cancéreuses traversent la paroi des canaux.

Carcinome Lobulaire Infiltrant CLI: Carcinome inflammatoire forme dans les
canaux mammaires puis migre vers les vaisseaux lymphatiques de la peau. Ce type de cancer
progresse plus rapidement et est plus difficile a traiter [17], et est un cancer rare qui se
caractériser principalement par un sein qui peut devenir rouge, enflé et chaud.

Autres carcinomes : médullaires, colloides ou muscinaux, tubulaires, et papillaires,
ou ces types de cancer du sein sont plus rares. Les principales différences entre ces types de
cancer reposent sur le type de cellules touchées.

Maladie de Paget : Caractériser par une petite plaie au mamelon qui ne guérit pas se
forme au niveau de la partie superficielle de la glande mammaire. Il est fréquemment associe

a un autre cancer du sein [14,18].

1.7.Classification TNM des cancers du sein :

La classification TNM est un systéme de classement reposent sur I'extension tumorales
locale, permet de décrire une tumeur, son possible envahissement ganglionnaire et
I’éventuelle présence de métastases (Figure 1.7). 1l a été établir pour permettre des
comparaisons en particulier internationales [19].

Son extension est décrite par trois paramétres T, N et M [20] :
T (tumeurs): correspond a a taille de la tumeur principale et a son degré d'extension. On
classe T de x a 4 : un chiffre élevé signifie que la tumeur est grande ou qu’elle a envahi

d’autres zones du sein ou des tissus proches.

N (node (ganglion)): représente le degré d'atteinte des ganglions lymphatiques situé a

proximité de la tumeur.

M (métastase): est utilisé pour parler de I’extension du cancer du sein a d’autres parties du

corps, et donc, la présence éventuelle de métastases.



Chapitre I : Généralité sur le cancer du sein

Tumeurs Tumeurs infiltrantes
superficielles

Ta Tis T1 T2 T3 T4

muqueuse h%,m- y‘

sous-muqueuse X%

muscle superficiel
muscle profond

graisse périvésicale

organes voisins

Figure 1.7: les stades de classification de la tumeur de cancer (Tis est Carcinome in situ).

Ils sont classés dans le Tableau 1.1

Tableau I.1: Classification TNM [21,22].

TNM | Stade Localisation
T X Signifie que la tumeur est non évaluable.
0 Tumeur non palpable.
1 Tumeur inférieure ou égale a 2 cm.
2 Tumeur supérieure & 2 cm et inférieure ou égale a 5 cm.
3 Tumeur supérieure a 5 cm.
4 a : tumeur étendue a la peau.
b : a la paroi.
C : aux deux.
d : tumeur inflammatoires.
N X L’envahissement des ganglions lymphatiques ne peut pas étre évalué.
0 Absence de signe d'envahissement ganglionnaire axillaire.
1 Tumeur inférieure ou égale a 2 cm.
2 Adénopathies axillaires fixées entre elle ou aux parois de l'aisselle.
3 Envahissement des ganglions mammaires internes.
M 0 Absence de métastases.
1 Métastases (adénopathie sus-claviculaires incluses).

Pour les comparaisons, on peut regrouper les cas en stades selon le schéma habituel
suivant [22]:

- Stade 0: Tis NO MO.
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Stade 1 : T1 NO MO.
Stade 2 : T1 N1 MO et T2 NO ou N1.

Stade 3: T1 N2, T2 N2, T3 NO ou N1 ou N2.
Stade 4 : T4 et/ou N3 et/ou M positif.
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Figure 1.8: Stades de développement du cancer du sein.

Les différents stades du cancer du sien décrits par la classification TNM sont illustres

dans la Figure 1.8 et les différentes caractéristiques de ces stades sont résumées dans le

Tableau 1.2.

Tableau 1.2: les caractéristiques et statut migratoire des stades du cancer du sein.

STADE | CARACTERISTIQUES STATUT MIGRATOIRE

0 Les cellules cancéreuses sont localisées | In situ (non-invasif) : Les cellules
seulement dans la membrane d’un | cancéreuses demeurent a 1’endroit ou
canal  galactophore  (cancer  dit | elles ont pris naissances, sans envahir
carcinome canalaire in situ CCIS) ou | les tissus voisins.
dans la membrane d’un lobule (cancer
dit carcinome lobulaire in situ CLIS)
dans lequel elles ont pris naissance.

1 La taille de la tumeur cancéreuse est de | Infiltrant  (invasif) la tumeur
2 centimetres ou moins et le cancer ne | cancéreuse peut briser la membrane
s’est pas propagé aux ganglions | du tissu d’origine. Des cellules
lymphatiques, ou on n’observe qu’un | cancéreuses ont alors quitté leur tissu
petit nombre de cellules cancéreuses | d’origine et se sont localisées dans
dans les ganglions. des tissus voisins.

2 La taille de la tumeur est de plus de 2 | Infiltrant  (invasif) la tumeur
cm et elle ne s’est pas propagée aux | cancéreuse peut briser la membrane
ganglions lymphatiques voisins, ou | du tissu d’origine. Des cellules
encore elle mesure moins de 5 cm, | cancéreuses ont alors quitté leur tissu

10
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mais elle s’est propagée aux ganglions
voisins.

d’origine et se sont localisées dans
des tissus voisins.

parties du corps, dans des organes a
distance.

3 Le cancer s’est propagé aux ganglions | Infiltrant (invasif) : la tumeur
lymphatiques et possiblement aux | cancéreuse peut briser la membrane
tissus voisins, par exemple a des|du tissu d’origine. Des cellules
muscles ou & la peau. cancéreuses ont alors quitté leur tissu

d’origine et se sont localisées dans
des tissus voisins.

4 Le cancer s’est propagé a d’autres | Métastatique : Les cellules peuvent se

mouvoir et emprunter la voie
sanguine ou lymphatique pour se

propager et se fixer sur d’autres
organes.

1.8.Les facteurs de risque :

Un facteur de risque est quelque chose, comme un comportement, une substance ou un

état, qui accroit le risque d’apparition d’un cancer. La plupart des cancers sont attribuables a

de nombreux facteurs de risque, mais il arrive que le cancer du sein apparaisse chez des

femmes qui ne présentent aucun des facteurs de risque décrits ci-dessous [23, 24].

1.8.1. Facteurs de risques non modifiables :

L'age : plus de 40 ans [25].

La puberté précoce : premiéres regles avant I'age de 12 ans.
La ménopause tardive : aprés I'age de 55 ans.

Stérilité ou hypofertilité : pas ou peu d'enfant.

Grossesse tardive : premier enfant apres 30 ans [26].

L'hérédité : cancer familiale [27].

. Facteurs de risques modifiables :

L'obésité : le rapport des graisses avec I'cestrogéne.

Le régime alimentaire : I'excés en aliment surtout les graisses d'origine animale.
L'activité physique : I'activité physique diminuée surtout apres I'age de ménopause.
L'allaitement : le non allaitement ou la durée courte d’allaitement.

Tabagisme et alcool : les deux sont des facteurs de risques.

La contraception orale et le traitement substitutif de la ménopause: (pilule).

Les produits chimiques : les substances conservatrices, pesticides, déodorants.

11
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e Le dépistage tardif du cancer du sein [28].
1.9. Le dépistage de cancer du sein :

Avant 50 ans, il est essentiel qu’une femme consulte chaque année son médecin pour
qu’il puisse procéder a un examen clinique de ses seins. En cas de doute ou d’anomalie, il
pourra alors programmer des examens complémentaires. Plusieurs outils existent pour établir

un diagnostic de la pathologie [29].
1.9.1. La palpation : elle permet la mise en évidence d’une grosseur anormale.

Lorsqu’une personne présente des symptdmes ou qu’une anomalie est décelée lors
d’un examen de dépistage, un certain nombre d’examens doivent étre réalisés afin d’établir un
diagnostic. Toute suspicion diagnostic de cancer justifie un avis spécialisé sans délai. A

plusieurs fins, notamment :

e Confirmer un diagnostic de cancer.

e Préciser le type histologique.

e Déterminer son ampleur (son stade) et son agressivité.

e Recueillir des prédicteurs connus de réponse a certains traitements.

 Identifier les contre-indications possibles a certains traitements.

Si le délai entre la détection d’une anomalie et le début du traitement semble parfois
long, I’ensemble des tests réalisés dans le cadre de 1’évaluation permettent de déterminer les
options thérapeutiques les plus appropriées. Il ne faut jamais oublier que le cancer met

plusieurs années a se développer [30].
1.9.2. L’imagerie :

e La mammographie : examen radiologique révélant des Iésions de quelques millimetres
indétectables par la palpation. Cette technique permet d’obtenir un cliché dans les 3
dimensions par reconstruction numérique ;

e [’échographie : examen utilisant les ultrasons, prescrit lorsque la mammographie a
révélé une anomalie ou lorsque la densité des seins ne permet pas d’avoir une

mammographie de qualité.

12
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e L’imagerie par résonance magnétique (IRM) : elle est réalisée pour obtenir des
renseignements complémentaires aux informations données par la mammographie et

I’échographie.
1.9.3. Les prélevements :

e La cytoponction : prélevement de quelques cellules avec une aiguille tres fine afin de
les analyser.
e La biopsie : prélevement d’un fragment de tissu réalisé sous anesthésie locale pour un

examen microscopique [31].

1.10.Les Traitements :
Le choix de traitements dépend des caractéristiques suivantes [32]:

e Du type de cancer dont le patient atteint et de I'endroit ou il est situé dans le sein.

e De son caractere unifocal (un foyer cancéreux) ou multifocal (plusieurs foyers
cancéreux).

e De son stade au moment du diagnostic.

e De son grade.

e Du statut des récepteurs hormonaux ou de HER2.

» Des eventuelles contre-indications aux traitements.

e Santé général, de age, de antécédents personnels médicaux et chirurgicaux et de
antécédents familiaux du patient.

e De avis et préférences du patient.

Une proposition de traitements est établie par des médecins d'au moins trois spécialités
différentes (chirurgien, oncologue médical, oncologue radiothérapeute, pathologiste...) dans le
cadre d'une réunion de concertation pluridisciplinaire (RCP) en s'appuyant sur des
recommandations de bonne pratique. La proposition de traitements est ensuite expliquée du
patient au cours d'une consultation d'annonce. Lorsque vous avez donné votre accord sur cette
proposition de traitement, ses modalités sont décrites dans un programme personnalisé de
soins (PPS).

Si un cancer du sein est découvert, 1’équipe soignante décide d'entamer un traitement, il

existe plusieurs moyens pour traiter le cancer du sein [29] :

13
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Chirurgie :
Les types de chirurgie qu’on le patient propose dépendront surtout des facteurs suivants :

e Taille et emplacement de la tumeur.
e Taille du sein atteint.
e Propagation du cancer aux ganglions lymphatiques.

e Traitements déja recus pour le cancer du sein.
Radiothérapie :

La dosimétrie : la dose administrée est la quantité d'énergie distribuée dans les tissus
par rayonnement. Cette énergie va entrainer des phénomenes qui aboutissent a la mort

cellulaire. La dose se mesure et se calcule a l'aide de détecteurs ou de dosimeétres [33].

Outre la dimension et l'orientation des faisceaux, I'étape de dosimétrie consiste a
déterminer, par une étude informatisée, la distribution (autrement dit la répartition) de la dose
de rayons a appliquer a la zone a traiter. Avec l'oncologue radiothérapeute, le physicien et le
dosimétriste optimisent ainsi l'irradiation de fagon a traiter au mieux la zone concernée tout en

épargnant les tissus sains voisins [34].

Le plan de traitement définitif établit notamment la dose et ses modalités de délivrance

(dose par séance, nombre et fréquence des séances ...).

En cas de radiothérapie complémentaire d'une chirurgie conservatrice, réalisée a un
niveau de dose totale importante de I'ordre de 46 a 70 Gy, délivrée sous forme de séances
quotidiennes de 1,8 Gy a 2 Gy par séance sur une période de 5 a 7 semaines [35].

Dans certaines situations précises, la radiothérapie peut étre administrée sur une plus
courte période, pendant 3 semaines par exemple. C'est ce que l'on appelle un schéma dit

hypofractionné.

Dans certains cas, une dose supplémentaire de 16 Gy peut étre délivrée au niveau du
lit tumoral en 1 & 2 semaines. Ce complément de dose (appelé boost ou surimpression) est

parfois délivré par Curiethérapie [34].
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Chimiothérapie :

La chimiothérapie est un traitement courant du cancer du sein. On 1’administre souvent
apres la chirurgie d’un cancer du sein précoce afin de réduire le risque de réapparition de la

maladie.
Hormonothérapie :

On administre souvent une hormonothérapie pour traiter le cancer du sein dont les
récepteurs hormonaux sont positifs. Les femmes ménopausées recoivent des médicaments

hormonaux différents de ceux qu’on administre aux femmes pré-ménopausées [33].
I.11.Conclusion :

Le cancer de sein est une maladie trés dangereuse pour le corps humain, et il résulte de
la destruction de certaines cellules qui se développent souvent et forment une masse appelée

"tumeur”. Comme la détection précoce de cette maladie augmente le taux de guérison.

Récemment, de nombreuses études dans toutes disciplines ont contribué a fournir des
méthodes. Prédire cette maladie avant l'infection repose sur l'intelligence artificielle et ses
différentes branches.
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I11.1.Introduction :

Le développement de la technologie continue a prendre une place de plus en plus
importante dans le domaine de la santé, ce qui a permis le développement du matériel
médical, des logiciels de surveillance médicale et des logiciels d'analyses médicales qui

augmentent la précision des résultats.

L'intelligence artificielle est I'un des domaines les plus actifs de nos jours en
informatique et elle est représenté I'avenir de l'informatique classique [1]. Les principaux
sous-domaines de I'lA comprennent l'apprentissage automatique (machine learning), le
traitement du langage naturel, les systémes experts, la vision par ordinateur et la robotique. Il
est important de mentionner que ces sous-domaines ne sont pas exclusifs ; ils se chevauchent
souvent. Selon Eric Sibony [2], « machine » ne désigne pas un objet physique, mais plutdt «

un systeme automatique capable de traiter de data et de I'information ».

Les technologies integrent désormais l'intelligence artificielle (IA) dans le processus
thérapeutique; les outils d'IA mettent en ceuvre des algorithmes dans les machines a
rayonnement et les équipements d'imagerie pour administrer avec précision une radiothérapie
[3]. Le besoin de I'lA dans la pratique de la radiothérapie est devenu nécessaire associé a

I'incidence croissante du cancer [4,5].

Dans ce chapitre, nous exposons tout d'abord la définition de la machine learning.

Ensuite, nous présentons les concepts et les techniques les plus importantes utilisées.
11.2.Définition de I'apprentissage automatique :

L'apprentissage automatique (machine learning en anglais) est une forme d'intelligence
artificielle qui vise a donner aux machines la capacité «d'apprendre » & partir de données, via
des modéles mathématiques [6]. Contrairement a la programmation traditionnelle ou I'humain
doit écrire un programme et fournir a l'ordinateur des entrées pour avoir des résultats en
sortie, un algorithme d'apprentissage machine prend des entrées ainsi que les résultats voulus

et génére un programme (une fonction mathématique) en sortie [7].

Une fois l'apprentissage réalisé et le modéle validé, le modéle pourra ensuite étre

déploye en production pour une utilisation reelle [8].
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11.3.Types d’apprentissage automatique :

L'apprentissage automatique a plusieurs approches qui permettent d'extraire les
caractéristiques cachées dans les données. On peut classer ces techniques en 2 grandes
catégories lls sont resumes dans la figure 11.1 :

e Apprentissage supervisé.

o Apprentissage non supervisé.

APPRENTISSAGE
MACHINE

APPRENTISSAGE APPRENTISSAGE
SUPERVISE NON-SUPERVISE

REGRESSION CLASSIFICATION CLUSTERING ASSOCIATION

Figure 11.1: taxonomie des différentes techniques issues de I'apprentissage automatique.

La différence entre les deux types en résumé dans le Tableau 11.1.

Tableau 11.1: Différences entre I’apprentissage supervisé et non supervisé.

Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé
Données d’entrée sont étiquetées. Données d’entrée son non étiquetées.
Utilise le jeu de données d’apprentissage. Utilise tout le jeu de données en entrée.
Utilisé pour la prédiction. Utilisé pour 1’analyse.

- ] ) Regroupement, estimation de la densité, et
Classification et régression.

réduction de la dimensionnalité.
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11.3.1.Apprentissage automatique non supervise :

Dans I'apprentissage non supervisé, le réseau est fourni avec des entrées, mais pas avec les
sorties souhaitées. Le systeme lui-méme doit alors décider quelles fonctionnalités il utilisera
pour regrouper les données d'entrée. C'est ce qu'on appelle souvent l'auto-organisation ou
I'adaptation [9, 10]. Les étapes d'apprentissage non supervisé peuvent étre représentées par la

figure 11.2.

Algorithme
d'apprentissage
automatique

Données
historiques

Données
actuelles

Modeéle basé sur
les données

Figure 11.2: apprentissage automatique non supervise.

L'apprentissage automatique non supervisé peut étre comparé a un enfant qui apprend a
identifier le type de fruit en observant le motif et la couleur, au lieu de mémoriser les noms
avec l'aide d'une autre personne. Il recherche des similitudes entre les images, les séparant

ainsi en groupes, tout en attribuant a chaque groupe son propre label [11].

a. Clustering (Regroupement) : c'est une méthode d'analyse statistique qui vise a
collecter des données en fonction de leurs similarités ou de leurs différences, utilisée
pour organiser des données brutes en silos homogénes a l'intérieur de chaque grappe.

Les algorithmes les plus célébres utilisés dans cette approche sont [12]:

K-means (K-Moyenne) : est un algorithme d’apprentissage non supervisé, est un algorithme
de regroupement (clustering), qui regroupe I’ensemble des données non éEtiquetées en

différentes grappes [13].

Il s'agit d'un algorithme itératif qui divise I'ensemble de données non étiqueté en k
clusters différents de telle sorte que chaque ensemble de données n'appartienne qu'a un seul

groupe ayant des propriétés similaires, sans aucune formation.
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Il s'agit d'un algorithme basé sur le centroide, dans lequel chaque cluster est associé a
un centroide. L'objectif principal de cet algorithme est de minimiser la somme des distances

entre les points de données et leurs clusters correspondants.
L'algorithme de clustering k-means effectue principalement deux taches :

- Détermine la meilleure valeur pour K points centraux ou centroides par un processus
itératif.
- Attribue chaque point de donnees a son centre K le plus proche. Les points de données

qui sont proches du centre k particulier créent un cluster.

Par conséquent, chaque cluster possede des points de données présentant certains

points communs et est éloigné des autres clusters.

Hierarchical clustering HCA (Analyse de classification hiérarchique) : La création d'un
cluster hiérarchique ressemble a la création d'un cluster normal, a I'exception que dans cette
situation, nous souhaitons instaurer une hiérarchie des clusters. Cela peut étre extrémement
crucial, en particulier lorsque nous souhaitons avoir une grande souplesse quant au nombre de

clusters souhaités.
b. Association :

Apriori : Dans une base de données transactionnelle, I'algorithme Apriori est employé afin

d'extraire des ensembles d'éléments fréquents, puis de générer des régles d'association.

11.3.2.Apprentissage automatique superviseés :

L'apprentissage supervisé est un type d'apprentissage automatique qui utilise un
ensemble de données connu pour effectuer des prédictions. L'ensemble des données
d'apprentissage se compose de données d'entrée et de valeurs de réponse. Les algorithmes
d'apprentissage supervisé cherchent a créer un modéle capable de prédire les valeurs de
réponse d'un nouvel ensemble de données [14, 15]. Les étapes d'apprentissage supervisé

peuvent étre representées par la figure 11.3.
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Données
historiques

i Algorithme
Learning ‘} d'apprentissage
Data ¥l automatique

@—l

Données ]
actuelles

»| Modeéle basé
surles
données

Figure 11.3: Apprentissage automatigque supervisé.
Le processus d'apprentissage supervisé se déroule généralement en plusieurs étapes :

1. Entrainement : Pendant cette étape, I'algorithme est exposé a un ensemble de données
d'entrainement qui contient des exemples étiquetés. L'algorithme ajuste ses parametres
internes en analysant ces données pour apprendre a faire des prédictions précises.

2. Validation : Apreés l'entrainement, I'algorithme est évalué sur un ensemble des données
de validation distinct pour estimer ses performances et ajuster ses hyper-parametres
(paramétres qui contrdlent le processus d'apprentissage).

3. Test: Une fois que l'algorithme a été entraine et validé, il est testé sur un ensemble de
données de test distinct pour évaluer ses performances réelles sur des données qu'il n'a
jamais vues auparavant. Cela permet d'estimer a quel point l'algorithme est précis par

rapport aux données non vues [16].

L'apprentissage supervisé consiste en des variables d'entrée (X) et une variable de

sortie (). Vous utilisez un algorithme pour apprendre la fonction de I'entrée a la sortie.
Y =f(X) (1.2)

Le but est d'appréhender si bien la fonction que, lorsque vous avez de nouvelles
données d'entrée (X), vous pouvez prédire les variables de sortie (YY) pour ces données. Nous
connaissons les réponses correctes, l'algorithme effectue des prédictions itératives sur les
données d'apprentissage et est corrigé. L'apprentissage s'arréte lorsque I'algorithme atteint un

niveau de performance acceptable. C'est ce qu'on appelle I'apprentissage supervisé.
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Les algorithmes de l'apprentissage automatique supervisé sont les plus couramment

utilisés, et il y a deux types d'apprentissage supervise :

a. La classification: la classification consiste a trouver le lien entre une variable d'entrée
(X) et une variable de sortie discrete (Y), en suivant une loi multinomiale [17]. Voici

quelques exemples populaires d'algorithmes de classification [18]:

Support Vector Machine SVM (Machine a vecteurs de support): Il s'agit d'un modeéle tres
puissant et polyvalent d'apprentissage automatique, capable de réaliser la classification
linéaire ou non linéaire. Cette approche de I'apprentissage automatique « Machine Learning »
est I'un des modéles les plus appréciés. Les SVM se révelent particulierement performants
pour classifier des ensembles de données complexes mais de taille réduite a moyenne.
L'objectif de I'algorithme SVM est de trouver a la fois le plan hyperoptimal et de réduire les
erreurs de classification et trouver le meilleur séparateur (ligne, plan ou hyperplan) qui sépare

le mieux les deux types (figure 11.4).

Support vectar Optimal Hyperplane

S Support vector

Figure 11.4: Principe de Classification en SVM.
K-Nearest Neighbors KNN (K-plus proches voisins): cet algorithme consiste a essayer

différente valeurs de K pour obtenir la séparation la plus satisfaisante.

Par exemple Dans la figure 11.5, si on choisit k = 3, I'algorithme cherche les trois plus proches
voisins du cercle rouge pour pouvoir le classé soit dans la classe des cercles, soit dans la

classe des carrés.

Dans ce cas, les trois plus proches voisins du cercle rouge sont un carré et deux cercles. Par

conséquent, I'algorithme classera le cercle rouge dans la classe des cercles.
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e

Figure 11.5: Exemple de classification par 1’algorithme KNN.

Gaussian Naive Bayes (La classification naive bayésienne): Est la méthode de
classification qui classe un ensemble d'observations selon les régles déterminées par
I'algorithme lui-méme. Il s'appuie sur le théoreme de Bayes des probabilités conditionnelles et
suppose que les variables sont autonomes les unes des autres. Cela facilite la détermination
des probabilités. L'outil de classification doit d'abord étre entrainé sur un ensemble de
données d'entrainement, qui affiche la catégorie attendue en fonction de I'entrée. Dans la
phase d'apprentissage, I'algorithme développe ses regles de classification sur cet ensemble de
données et les applique a la classification de I'ensemble de données prédit dans la deuxiéeme
étape. Le classificateur NB signifie que la classe des données d'apprentissage est connue et

fournie.

Decision tree (Les arbres de décision) : L’arbre de décision peut étre construit par une
approche algorithmique qui peut diviser I'ensemble de données de différentes manieres en
fonction de différentes conditions [19]. Tel qu'il est représentant un ensemble de choix sous la
forme graphique d'un arbre. Les différentes décisions possibles sont situées aux extrémités
des branches (les « feuilles » de l'arbre), et sont atteintes en fonction de décisions prises a

chaque étape.

Logistic regression (Régression logistique): Est destiné aux taches de classification.
L’algorithme de régression logistique vise a identifier les coefficients les plus appropriés afin
de réduire l'erreur entre la prédiction effectuée pour des destinations visitées et la vraie

étiquette donnée (par exemple, bon, mauvais, etc.).

Random Forest (Forét aléatoire): sont une approche globale pour la classification, la
régression et d'autres taches, qui fonctionnent en créant de nombreux arbres de décision lors
de I'entrainement et en genérant la classe qui représente le mode de classification ou la
prédiction moyenne (régression) des arbres individuels. Aléatoire les foréts de décision

corrigent I'habitude des arbres de décision de trop s'adapter a leur ensemble d'apprentissage.
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b. Régression : la régression consiste a prédire une valeur continue pour la variable de

sortie [20], les algorithmes de régression tentent d'estimer la fonction (f) des variables

d'entrée (x) aux variables de sortie numériques ou continues (y). Il existe plusieurs

modéles pour la régression [18] :

Linear regression (Régression linéaire) : La régression linéaire multiple a comme but de

décrire la variation d'une variable dépendante (y) associée aux variations de plusieurs

variables indépendantes. Dans le contexte de I'apprentissage automatique, elle sert a estimer

une fonction linéaire entre la sortie (avec des valeurs continues, numériques) et les entrées. La

fonction qui estimé les valeurs de y d'un échantillon en se basant sur des caracteristiques

d'entrée x est écrite comme sulit :

y'(x) = 0¢t+ 01x1 + O2%2 + -+ + OnXm

Dans lequel :

y ' . variable dépendante (variable cible).

x : variable indépendante (variable attendue).

(11.2)

B, : interception de ligne (donne un degré de liberté supplémentaire).

6. : Coefficient de régression linéaire (facteur d'echelle pour chaque valeur d'entrée).

Les valeurs des variables x et y sont des ensembles de données d'entrainement pour

représenter un modele de régression linéaire.
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Figure 11.6: Un modeéle de régression linéaire.
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by

Support Vector Regression (SVR) (Régression a vecteur de support): Régression a
vecteur de support SVR cherche a trouver une hyperplane qui correspond le mieux aux points
de données dans un espace continu. Ceci est obtenu en cartographiant les variables d'entrée
dans un espace de caractéristique haute dimension et en trouvant I'hyperplane qui maximise la
marge (distance) entre I'Hyperplan et les points de données les plus proches, tout en

minimisant également I'erreur de prédiction.

SVR peut gérer les relations non linéaires entre les variables d'entrée et la variable
cible en utilisant une fonction de noyau pour cartographier les données dans un espace plus
élevé. Cela en fait un outil puissant pour les taches de régression ou il peut y avoir des

relations complexes entre les variables d'entrée et la variable cible [21].

v" Kernel (noyau): La fonction de conversion d’un ensemble de données de dimension
inférieure en un ensemble de données de dimension supérieure, un noyau aide a la
recherche d’un hyperplan dans un espace de dimension supérieure tout en réduisant le
codt de calcul. Le choix de la fonction du noyau affecte les performances et la
flexibilité du modéle régression du vecteur de support SVR. En suit quelques
fonctions de noyau couramment utilisées pour SVR :

1. Linear kernel : Le noyau linéaire est la fonction noyau la plus simple et
fonctionne bien lorsque la relation entre les variables d’entrée et de sortie doit étre
linéaire. 1l est défini comme [22]:
KX, x)=x*Xx' (1.3)

2. Polynomial kernel : La fonction de noyau polynomial introduit la non-
linéarité en transformant les caractéristiques d’origine en un espace de dimension
supérieure a I’aide de fonctions polynomiales. Il est défini comme [22]:

K(x,y) = (@*x*y+b)’ (11.4)
Ici, a et b sont des paramétres définis par ’utilisateur qui contrélent la forme du

polynéme, et d spécifie le degré du polyndme.

3. Radial Basis Function (RBF) Kernel : Le noyau RBF est un choix populaire
pour SVR en raison de sa flexibilité dans la capture de relations complexes. Il mappe
les données d’entrée dans un espace de dimension infinie a 1’aide de fonctions
gaussiennes. Le noyau RBF est défini comme suit [22]:

K(x,y) =exp(-a *|x—x ") (11.5)
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Ici, a est un paramétre défini par 1’utilisateur qui détermine 1’influence de chaque
exemple de formation. Des valeurs plus élevées de a conduisent a une frontiére de
décision plus localisée et ondulée.
4. Sigmoid Kernel : Le noyau sigmoide est un autre noyau non linéaire qui est
utile lorsqu’il s’agit de relations non linéaires. I est défini comme [23]:

K(x,y) =tanh(a * x *y + b) (11.6)

Les paramétres a et b contrélent la forme et la non-linéarité de la fonction sigmoide.

I1.4.L’intelligence artificielle et le traitement de cancer :

La science s’applique depuis longtemps a ¢laborer des méthodes de dépistage et de

diagnostic permettant de mieux identifier et catégoriser les tumeurs mammaires.

Les algorithmes de ML qui jouent un réle de plus en plus important quant a la
prédiction d’un probable développement de la maladie chez différents patients [24]. En effet,
le taux de précision de la prédiction du cancer a augmenté de 15 a 20 % sur les derniéres

années grace a I’utilisation du ML [20].

Une intelligence artificielle est désormais capable de prédire une grande probabilité de
risque d’avoir un cancer. Malgré toutes ces techniques a disposition, la plupart des modeles
proposés présentent toujours des limites. Les efforts devront toutefois se poursuivre afin de

soutenir le passage de I’A du stade de la recherche a celui de la pratique.

11.5.Conclusion :

En conclusion, les technologies d’intelligence artificielle présentent d’importantes
opportunités pour faire progresser le traitement du cancer. Grace a sa capacité a analyser et a
traiter les données, I'lA peut aider les professionnels de la santé a prendre des décisions plus
rapides et plus précises, a personnaliser les traitements en fonction des caractéristiques
uniques de chaque patient et a découvrir des traitements nouveaux et prometteurs. Méme si
des problémes subsistent, notamment en termes de qualit¢ des données et d’acceptation

clinique, I'lA représente un outil potentiellement révolutionnaire dans la lutte contre le cancer.
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I11.1.Introduction :

La premiére section de ce chapitre présente une étude statistique des données des
patients. Puis, nous exposons les résultats obtenus a travers I’implémentation des différents
algorithmes d’apprentissage (régression, classification binaires). Nous effectuons également
une comparaison entre les performances des modeéles genérés. Le reste du chapitre consiste a
tester la capacité prédictive de nos modeles sur nos jeux de données en utilisant les métriques

et nous comparons nos résultats.
I11.2.Partie appliquée :

Notre étude a realisé dans le Centre Anti Cancéreux (CAC) de I'EPH Mohamed
Boudiaf Ouargla.

L'autorité a été contactée pour obtenir lI'accord préalable du service administratif afin
de réaliser une étude statistique des patientes atteintes d'un cancer du sein. Il s’agit d’une
étude portant sur les patientes ayant été prise en charge pour de CS au niveau du CAC —
Ouargla- durant la période allant du 2018 - 2023.

Cette tache a demandé beaucoup de temps et d'efforts, car tous les dossiers médicaux
étaient manuscrits et beaucoup étaient rédigés en espagnol. Finalement, nous avons pu
identifier environ 600 dossiers, dont 458 ont été utilisés contenant les données nécessaires a

cette étude.

Le CAC d’Ouargla est situé au sein de I’Etablissement public hospitalier (EPH)
Mohammed Boudiaf de Ouargla.

I1 a été mis en service en 2009 avec une capacité d’hospitalisation de 84 lits réparties en

quatre unités :

- Chirurgie oncologique.
- Oncologie médicale.
- Radiothérapie.

- Unité de médecine nucléaire.

C’est le premier CAC du sud. Jusqu’en 2018 il couvrait toute la région du Sud algérien

(tel que : Ouargla, El oued, Ghardaia, Djelfa, lllizi, Tamanrasset, Laghouat et Adrar).
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Le CAC dispose de deux appareils de haute énergie (télé cobalt et accélérateur) et un

appareil de curiethérapie utilisés en radiothérapie, deux appareils caméra-gamma et un labo

chaud utilisés en médecine nucléaire.

111.2.1. Recueil des données :

Les données relatives a chaque sujet de I'étude ont été obtenues a partir des dossiers

médicaux des patientes a partir d’archive de service de radiothérapie. Ces informations ont été

répertoriees sur le fiche indiqué dans la figure I11.1.
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Figure 111.1 : Exemples de donnees extraites de fichiers et de rapports.

111.2.1.1. Définition des variables utilisées:

Dans cette étude, on a utilisé les variables suivantes :

Age : I’age d’un patient.

Marie/célibataire : Situation sociale.

Nombre des enfants : Nombre de naissances.

La puberté precoce : premiére regles avant I'age de 12 ans.

Ménopause tardive : apres I'age de 55 ans.

SD/ SG : La localisation de la tumeur (SD : sein droit, SG : sein gauche).

Grade : Cette phase décrit la prévalence tumorale et les métastases.
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e Classification :

T (tumeurs):correspond a la taille de la tumeur principale et a son degré

d'extension.

N (node (ganglion)): représente le degré d'atteinte des ganglions

lymphatiques situé a proximité de la tumeur.

M (métastase): représente 1’extension du cancer du sein a d’autres

parties du corps, et donc, la présence éventuelle de métastases.

e Cellule : Cette fonctionnalité décrit le type de cellule pour la tumeur.

e Dose total(Gy) : représentant la dose totale du traitement.

e Nombre de Séance : représentant la durée du traitement.

e Résection : Cela signifie une mastectomie totale ou partielle.

111.2.1.2.Analyse statistique :

Les données ont été enregistrées sur une base de données Excel .Les résultats ont été

exprimés en pourcentage (effectif) pour les variables qualitatives et en moyenne pour les

variables quantitatives. Ils sont rapportés dans des tableaux (I11-1 a 111-7).

111.2.1.2.1.Caractéristique demographiques des patients :

Répartition géographique : Les patientes viennent de différentes wilayas du sud algérien

avec prédominance de Ghardaia (28%) (\Voir le tableau I11.1 et figure 111.2).

Tableau I11.1: Répartition géographique des patientes.

Villes Nombre | Pourcentage
Autre 70 16%
Alger 7 2%
Adrar 10 2%
Tamanrasset 13 3%
El Oued 14 3%
Tiaret 15 3%
Djelfa 33 7%
Laghouat 47 10%
Ouargla 118 26%
Ghardaia 130 28%
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Figure 111.2 : colonnes du graphique de répartition géographique.

Age : a partir le tableau 111.2, on trouve que I’age varie de 23 a 81 ans.

Tableau I11.2: Répartition des patientes selon les tranches d’age.

Age<35ans 6%
Age entre 35-50 ans 221 48%
Age >50 ans 207 45%

B Age<35ans
M Age entre 35-50 ans
m Age >50 ans

Figure I111.3: cercle relatif pour 1’age d’un patient

111.2.1.2.2. La tumeur primitive :

A. Aspect clinigue :
Localisation de la tumeur : La localisation de la tumeur primitive est répartie équitablement

entre les deux seins avec d’atteinte bilatérale. Selon les données dans Tableau II1.3 et figure

I11.4, on a trouvé qui le cancer du sein droit était plus fréquent (53%).
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Tableau I11.3: Repartition des patientes selon le coté du sein atteint.

Sein atteint Nombre | Pourcentage
les deux 6 1%
Droit 243 53%
Gauche 208 46%

B. Aspect anatomopathologique :

Type histologique de la tumeur : Le type histologique le plus retrouvée est le carcinome
canalaire infiltrant (CCI) dans 93 % (Tableau 111.4 et la figure 111.4).

Tableau I11.4: Répartition des patientes selon le type histologique.

Type histologique Nombre | Pourcentage

CClI 431 93%

Autre ((CCI+CCIS), (CCI+CCIS+Paget)
(CCI+CLI),(CCIS),(CLI),(CLI+Paget),(CLIS))

32 7%

La taille tumorale : A travers le Tableau I11.5 et la figure 111.4, la plupart des patientes (57%)

avaient une tumeur T2.

Tableau I11.5: Répartition des patientes selon la taille tumorale de cancer du sein.

Taille tumorale Nombre Pourcentage
TO 2 1%

T1 64 14%

T2 265 ST%

T3 84 18%

T4 48 10%
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Figure 111.4: colonnes du graphique des caractéristiques des tumeurs.

111.2.1.2.3.Modalité thérapeutique :

Chirurgie : La chirurgie mammaire radicale avec curage ganglionnaire axillaire était

1I’opération la plus pratiquée. Elle a été réalisée chez 95% (Tableau 111.6 et la figure I11.5).

La chirurgie mammaire conservatrice avec curage ganglionnaire axillaire était pratiquée chez
5%.

Tableau I11.6: Répartition selon le type de la chirurgie.

Type de la chirurgie Nombre Pourcentage
Oui 442 95%
Non 21 5%

Hormonothérapie : Nombre patientes ont bénéficié de 1’hormonothérapie, dans 85% des cas
(Tableau 111.7).

Tableau I111.7: Répartition des patientes selon la prise de I'hormonothérapie.

Hormonothérapie Nombre Pourcentage
Oui 70 15%
Non 387 85%

Concernant la radiothérapie et la chimiothérapie : tous les patients en ont bénéficié.
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Figure 111.5: colonnes du graphique des traitements.

111.3.Métriques de classification :

11.3.1.La matrice de confusion :

Dans la matrice de confusion on croise les classes cibles réelles avec les classes prédites

obtenues. Ceci nous donne le nombre d’instances correctement classées et mal classées.

Tableau I11.8: Matrice de confusion pour une classification binaire.

Classes actuels
Positive Négative
Classes Positive VP FP
rédites Négative FN VN

e VP : vrais positifs est le nombre d’instances positives correctement classifiées.

e FP : faux positifs est le nombre d’instances négatives et qui sont prédites comme
positives.

e FN : faux négatifs est le nombre d’instances positives classifiées comme négatives.

e VN : vrais négatifs est le nombre d’instances négatives correctement classifiées.

A partir de la matrice de confusion on peut calculer plusieurs métriques qu’on va

expliquer dans les sections suivantes [1].
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111.3.2.Les métriques :

L’ensemble des métriques sont utilisées pour évaluer les méthodes d’apprentissage
automatique. A partir de la matrice de confusion, de nombreuses mesures de performance du

modéle peuvent étre dérivées.

Accuracy : correspond a tous les modéles correctement classes divisés par le nombre total de

modeles [1].
Accuracy = S\ — (1L.1)
VP+FP+FN+VN
Précision : Cela définit I'exactitude du modele en termes de prédiction
Précision = — (11.2)
VP+FP

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

variables indépendantes affectent une variable dépendante [2].

vp
VP+FN

Recall =

(111.3)

Le score F1 (F1 score) : Peut étre interprété comme une moyenne pondérée de la précision et
la sensitivité, ou un score F1 atteint sa meilleure valeur a 1 et son pire score a 0. Par
conséquent, ce score prend en compte a la fois les cas faux positifs et les cas faux négatifs.
Intuitivement, ce n'est pas aussi facile a comprendre que le taux de succes, mais F1 est
généralement plus utile que le taux de succes, surtout si nous avons une distribution de classe
inégale. Le taux de succes fonctionne mieux si les cas faux positifs et les cas faux négatifs ont
une valeur similaire. Si la valeur des cas faux positifs et des cas faux négatifs est trés
différente, il est préférable d'examiner a la fois la précision et la sensitivité. Le score F1 est
une meétrique unique qui combine la sensitivité et la précisions en utilisant la moyenne

harmonique [5].

2 X (Recall x Precision)

F1 Score =

(111.4)

(Recall + Precision)

I11.4.Métriques de régression :

Pour évaluer les modéles de régression et de les comparer, on peut calculer la distance

entre les valeurs prédites et les valeurs vraies. Cela nous donne plusieurs critéres :
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I111.4.1.’erreur quadratique moyenne :

L’erreur quadratique moyenne RMSE (Root mean squared error) est une formule
populaire pour mesurer le taux d'erreur d'un modeéle de régression. Cependant, il ne peut étre
comparé qu'entre des modeles dont les erreurs sont mesurées dans les mémes unites [1]. Plus

la valeur de RMSE est faible, meilleure est la performance du modele.
n . — q:)2
RMSE = |Z=2Poc) (111.5)

a : Cible réelle.
p : Cible prévue.
111.4.2.L’erreur absolue moyenne :

L’erreur absolue moyenne MAE (Mean Absolut error) a la méme unité que les données
d'origine et ne peut étre comparé qu'entre des modeles dont les erreurs sont mesurées dans les
mémes unités. Son ampleur est généralement similaire a celle du RMSE, mais légérement
plus petite. a et p sont défini dans I’erreur quadratique moyenne. Une valeur de MAE plus
faible est préférable.

MAE = Tici | pimal (111.6)

n

111.4.3.Le coefficient de détermination R?:

Le coefficient de détermination R? (R squared error), résume le pouvoir explicatif du

modeéle de régression. R? est calculé & partir des termes des sommes des carrés :

SSE
SST

R?=1 (111.7)

SSE : erreur sur la somme des carrés
SST : somme des carrés total

R? décrit la proportion de variance de la variable dépendante expliquée par le modeéle
de régression. Si le modéle de régression est « parfait », SSE vaut zéro et R? vaut 1, Si ¢’est
un échec total, SSE vaut SST, aucune variance n'est expliquée par la régression et R® vaut
zéro [3]. Une valeur de R? plus proche de 1 indique un meilleur ajustement du modéle aux

données.
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111.4.4.MSE (Mean Squared Error):

Mesure le degré d’erreur dans les modéles statistiques. Il évalue la différence
quadratique moyenne entre les valeurs observées et prédites. Une valeur de MSE plus faible

indique une meilleure performance du modele.
1 i P
MSE = ~¥y-1(vi = ¥')? (111.8)
yi : est la valeur observee.

y'i . est la valeur prédite correspondante.

N : le nombre d'observations.
I11.5.Langage de programmation :

Aujourd'hui, il y a différents langages de programmation et chaque langage présent ses
propres particularités. Parmi ces langages, nous avons opté pour Python. Il est inventé par «
Guido van Rossum », la premiére version de python est sortie en 1991[4]. C’est est un

langage de programmation interprété, multiparadigme et multiplateformes.
Python possede de nombreux avantage :

1. Simple d'utilisation : Python est un langage de programmation extrémement facile a
comprendre et a assimiler, ce qui le rend accessible aux novices.

2. Un large éventail : Python posséde une large gamme de modules et de frameworks
spécialement congus pour l'apprentissage automatique, comme TensorFlow, Scikit-
learn, PyTorch, et bien d'autres encore.

3. Flexibilité : Python est un langage polyvalent qui facilite la collaboration entre divers
outils et bibliothéques afin de concevoir des solutions personnalisées.

4. Performances : traiter de grandes quantités de données et exécuter de maniere

efficace des modeles d'apprentissage automatique.

Google colaboratory : est une plateforme offerte gratuitement par google permettant d'écrire
et exécuter du code paython dans votre navigateur. Elle vous permet en particulier d'exécuter
des notebooks jupyter sans avoir besoin de vous soucier de votre matériel ou des logiciels
installé sur votre ordinateur. Google colab est un outil qui facilité eégalement I'accés a des

ressources de calcul et aux bibliotheques d'apprentissage automatique usuelle.
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111.6.Application :

Notre modéle a été écrit a l'aide de Google Colab avec un environnement de

programmation python3 en utilisant I'apprentissage automatique.

- Dans une premiére partie, nous avons utilisé la classification binaire pour déterminer
si le patient suivra ou non un traitement hormonal.

- Dans la deuxiéme partie, nous avons utilisé la régression pour déterminer la dose
totale (Gy).

I11.6.1.Partie 1 : La classification binaire :

Dans cette partie, des modéles de classification binaire ont été essayés pour déterminer
notre objectif est d’entrainer notre modele pour prédire si un patient suivra ou non un
traitement hormonal. Le modeéle a été construit a 1’aide des algorithmes suivants:

- Logistic Regression.

- K-Nearest Neighbors.
- Random Forest.

- Decision Tree.

- Gaussian Naive Bayes.

111.6.1.1.La normalisation des données :

La normalisation des données est une méthode de prétraitement des données qui permet
de réduire la complexité de la base de données. Elle consiste a convertir les valeurs de la base

de données en nombres (voir la Figure 111.6).

SD:1/ G0 Grade GL:1G2:2GR3IG4:4 TTO0TLIT2:2 T3:3 T4 NNO:0NL:1 N2:2 N3:3 Nd:d MMO0:0 ML:1 Cellule CCT:0 CLL:1 CL1S:2

[ T N S =

[ - W - ]
— = b
L R R e T R ]
=N =]

1
1
0
1
0

Figure 111.6: Echantillon de données aprés simplification.
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111.6.1.2.Etapes de classification :

Le processus de création d’un modéle d’apprentissage doit suivre les étapes suivantes en

commengant par le chargement des données jusqu’a la validation du modele.

1. Importer les bibliotheques : Nous avons utilise les bibliothéques illustrées dans le
Tableau I11.9 et la figure 111.7.

[4] :  import numpy as np # Import Numpy for data statistical analysis
import matplotlib.pyplot as plt # Import matplotlib for data visualisation
import pandas as pd # Import Pandas for data manipulation using,
dataframes
import seaborn as sans # Statistical data visualizatiion

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Figure 111.7: Importation des bibliothéques.

Tableau 111.9: Les bibliotheques les plus importantes utilisées dans notre étude.

Bibliothéeque La description
N Une bibliothéque spécialisée en calcul scientifique en langage Python qui
umpy L : .
aide a travailler avec des tableaux et des données.
pand aide au nettoyage et a I'organisation des données, et aussi permet de charger,
andas
de fusionner ou encore de manipuler des données.
Bibliotheque principale utilisée dans les projets d'apprentissage automatique.
Elle contient de nombreux algorithmes et méthodes utilisés dans le domaine
SKlearn de I'apprentissage automatique, comme la classification, en plus de leur
utilisation dans la phase de traitement des données et d'évaluation des
modéles.
Une bibliotheque spécialisée pour les graphiques et la création d'interfaces
Seaborn )
avanceées.
) Pour nous aider a visualiser lors de notre analyse exploratoire de I'ensemble
Matplotlib )
de donnée.

2. Télécharger les Dataset :

Cet ensemble de données comprend des informations sur les patients.

44




Chapitre III : Résultats et discussion

[6]: |data=pd.read_csv('/content/CancerDeSein.csv', delimiter=';")

[ ]: data.head()

[ 1: A M n L Me De gD Gr T N M Ce BSe De Ho Re Do
0 43 1 4 0 Q 0 1 3 4 2 0 0 15 2,67 0 1 40.0
1 67 1 6 0 0 1 1 2 4 1 0 0 25 2.00 1 1 50.0
2 3% 0 0 1 0 0 0 3 1 1 0 0 16 2.80 0 1 40.0
3 42 0 0 0 0 0 1 2 3 0 0 0 16 2.50 ] 1 40.0
4 35 1 3 0 Q 0 0 2 2 1 0 0 16 2.80 0 1 40.0

[ 1: data.tail()

[]1: A M n L Me De SD Gr T N M Ce B8e Ds Ho Re Do
437 62 1 4 1 0 0 Q a 3 1 0 0 B6 2.00 0 1 112.00
438 38 1 2 0 0 0 Q 2 2 0 0 0 48 2.00 0 1 96.00
439 48 1 9 1 0 0 a 3 3 0 0 0 15 2.67 1 1 40.058
440 60 1 5 1 1 1 1 3 3 1 1] 0 48 2.00 0 1 96.00
441 47 1 4 0 0 0 a 3 1 2 0 0 48 2.00 0 1 96.00

Nous avons maintenant 441 lignes et 17 colonnes.

In [ ]: data.shape
out| (442, 17)

3. Résumé statistique :

Comprend les valeurs de décompte, moyennes, minimales et maximales ainsi que

certains pourcentages.

out[ ]: A M n L Me De sD
count 442000000 442000000 442000000 442000000 442000000 442000000 442000000 448

mean 49187783 0900452 3382353 0070136 0.061086 0131222 0.538462

Py

std 10836804 0.299735 1.995677 0.255665 0239759 0.338025 0.499083 C
min  23.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1

25% 41000000 1.000000 2.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

%]

50%  48.000000 1.000000 3.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000

oy

75%  56,000000 1.000000 5.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000

w

max  81.000000 1.000000 10000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 4

Ensuite, la relation entre les moyennes des variables a été redessinée aprés suppression
des variables qui leur sont associées. Cela a été fait a l'aide d'une carte thermique, comme le

montre la figure 111.8 qui affiche les résultats de la corrélation entre toutes les variables. Un
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coefficient de corrélation compris entre —1 et 1 indique aucune corrélation, tandis qu'un

nombre positif ou négatif indique une forte relation entre les deux variables. Pour cette raison,
les instructions suivantes ont été utilisées :

In [ ]: plt.figure(figsize=(20,19))
sns.heatmap(data.corr(),annot=True,cmap="plasma")
plt.show()

-08

Figure 111.8: Heatmap pour les variables étudiées.

4. Division des données:

Les données ont été divisées en un ensemble d'entrainement & 80 % et un ensemble de test a
20 %.

StandardScaler: Standardiser les fonctionnalités en supprimant la moyenne et en mettant a
I'échelle la variance unitaire.

Enfin, les performances des algorithmes ont été évaluées a l'aide de la matrice
d'incertitude.

111.6.1.3.Construire le modeéle

a. Logistique régression : Implémentation d'algorithme logistique régression:
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True label

80

70

0 81 60
50

40

30

1 20
10

0

0 1

Predicted label

Figure 111.9: Matrice de confusion d’algorithme logistique régression.

Résultats d'entrainement et de prédiction selon I'algorithme logistique régression sont donnes
dans la figure 111.10.

precision recall fl-score support

e 8.91 1.e8 8.95 81

1 6.8a a8.e8 6.aa 8

accuracy 8.91 829
macro avg e.46 8.58 2.48 829
weighted avg 8.83 8.91 8.87 89

Figure 111.10: Rapport de classification pour I'algorithme RL.

b. KNeighbors Clasifier : Implémentation d’algorithme KNN:

70
g 78 60
50
40
30
20
10
4]
4] p 8

Predicted label

o

True label

1

Figure 111.11: Matrice de confusion d’algorithme KNN.
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Résultats d'entrainement et de prédiction selon I'algorithme KNN sont indiqués dans la figure
11.12.

precision recall fl-score support

5] 8.91 a.96 B.93 81

1 8.0e 8.8 e.8a 8

accuracy B.88 B9
macro avg 8.45 a.48 8.47 89
weighted avg 8.83 .88 B.85 89

Figure 111.12: Rapport de classification pour I'algorithme KNN.

c. Random forest classifier : Implémentation d'algorithme les foréts aléatoires ou

les foréts de décision aléatoires.

70
04 79
1
0 1

Predicted label

True label

Figure 111.13: Matrice de confusion d’algorithme Random forest.

Résultats d'entrainement et de prédiction selon I'algorithme Random forest sont indiqués dans

la figure 111.14.
precision recall fl-score support
é B6.91 .98 8.54 81
1 B8.88a a.ea B.8a
accuracy a.89 89
macro avg B8.45 a.49 8.47 39
welghted avg B.83 8.89 B.86 g9

Figure 111.14: Rapport de classification pour I'algorithme RF.

d. Decision tree classifier : Implémentation d'Algorithme d'arbre de décision
(REPTree) :
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True label

60
04 68 50

40

30

20
1

10

0 1

Predicted label

Figure 111.15: Matrice de confusion d’algorithme Decision tree.

Résultats d'entrainement et de prédiction selon I'algorithme Decision tree sont indiqués dans
la figure 111.16.

precision recall fl-score support

a8 8.91 a.84 B8.87 81

1 B.a7 8.12 B.a9 ]

accuracy B.78 B9
macro avg 8.49 a.48 B.48 89
welighted avg @.83 8.78 @.8a 89

Figure 111.16: Rapport de classification pour l'algorithme DT.

e. Gaussian Naive Bayes: Application de I'algorithme Gaussian Naive Bayes:

80
70

L 81 60
50
40
30
20
10
0

0 1

Predicted label

0

True label

1

Figure 111.17: Matrice de confusion d’algorithme gaussian NB.
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La figure suivant présentent les résultats d'application de” Naive Bayes" sur la base des

données :
precision recall fl-score support
=] @.91 l.ee 2.95 81
1 a8.08 a.e8 .88 8
accuracy 8.91 89
macro avg 8.46 a.58 B.48 B89
weighted avg @.83 8.91 a.87 89

Figure 111.18: Rapport de classification pour I'algorithme Gaussian Naive Bayes.

111.6.1.4. Comparaison des algorithmes :

Comparaison des performances des différents algorithmes au terme de
I’expérimentation de classification de données de cinq mode¢les différents (Naive Bayes,
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Gaussian Naive Bayes) utilisant

I’apprentissage automatique.

On note que les modéles de régression logistique et de Gaussian Naive Bayes donnent
une meilleure accuracy (91%) par rapport aux trois autres algorithmes. En revanche, nous

notons que le modéle Decision Tree a obtenu de mauvais résultats parmi les autres modeles.
111.6.2.Partie 2 : Regression :

Dans cette section, nous avons utilisé la prédiction pour déterminer la dose totale. Trois

algorithmes ont été utilisés pour atteindre cet objectif, notamment :

- Linear regression.

- Support Vector Regression (Kernel= ‘linear”).

- Support Vector Regression (Kernel= ‘sigmoid’).

- Support Vector Regression (Kernel= ‘Polynomial’)

- Support Vector Regression (Kernel= ‘Radial Basis Function®)

Nous avons divisé nos données en deux ensembles, 80% de données pour faire

I’apprentissage, et 20% de données pour le test.

En général, le choix du meilleur modéle dépend de la nature des données et de la
relation entre les variables. Si les données ont des relations linéaires simples, un modéle

linaire peut étre approprié. Si les données sont plus complexes et ont des relations non
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linéaires, un modele linéaire du noyau ou un modeéle sigmoide du noyau peut étre plus
approprié.

Pour déterminer quel modele est le meilleur pour prédire les valeurs cibles, nous les

comparons en termes de mesures d'évaluation telles que R?, MSE, RMSE et MAE.

111.6.2.1. Appliquer I’algorithme : On peut appliquer les algorithmes en écrivant ce

code :

a. Linear regression : Nous résumons les résultats dans le tableau suivant :

Tableau 111.10: Résultats de I'application de modéle Linear Regression.

Modale

R2

MSE%

RMSE%

MAE

Linear regression

0.9809

904.41

300.73

1.92

b. SVR ( kernel= ‘linear’) : Nous résumons les résultats dans le tableau suivant :

Tableau 111.11: Résultats de l'application de modéle SVR (kernel = ‘linear’)

Modale

RZ

MSE%

RMSE%

MAE

SVR (kernel = ‘linear’)

0.985

672.13

259.26

0.84

C. SVR ( kernel= ‘sigmoid’) : Nous résumons les résultats dans le tableau suivant :

Tableau 111.12: Résultats de I'application de modéle SVR (kernel = ‘sigmoide’).

Modale

RZ

MSE%

RMSE%

MAE

SVR (kernel=¢sigmoide”)

-0.0288

46103.09

2147.16

13.34

d. SVR (Kernel= ‘Polynomial’): les résultats obtenus sont dans le tableau suivant:

Tableau 111.13: Résultats de I'application de modéle SVR (Kernel= ‘Polynomial’).

Modale

RZ

MSE%

RMSE%

MAE

SVR (Kernel= ‘Polynomial’)

0.933

2966.55

544.66

3.38
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e. SVR (Kernel= ‘Radial Basis Function’) :
Les résultats obtenus sont dans le tableau suivant :

Tableau I11. 14: Résultats de I'application de modele SVR (Kernel= ‘Radial Basis Function®).

Modale R? MSE% | RMSE% | MAE

SVR (Kernel= ‘Radial Basis Function’) | 0.752 11110.51 1054.06 5.78

111.6.2.1.Discussion:

En regardant les résultats représenté dans les tableaux, nous constatons que le modéle le
plus proche des valeurs réelles est le modele SVR (kernel = ‘linear’). Ce modele semble trés

performant et capable de prédire les valeurs cibles avec une grande précision.

Linear regression, l'analyse les résultats de ce modele montre que les performances sont

globalement bonnes.

SVR (Kernel= ‘Polynomial’) et SVR (Kernel= ‘Radial Basis Function’) les résultats
sont élevés pour les valeurs réelle.Cela signifie que les prédictions du modeéles peuvent étre

éloignées des valeurs réelles.

Quant au modele (kernel = ‘sigmoide’), nous constatons que les résultats sont trés
élevés pour MSE, RMSE, MAE et négatifs pour R2, ce qui indique que les prédictions du

modele sont trés éloignées des valeurs réelles.
I11.7.Conclusion :

Notre étude dans ce chapitre nous a permis de décrire le profil des patientes qui

présentent du cancer de sein (CS), les résultats étaient donc:

- L’age moyen au moment du diagnostic de la tumeur initiale était entre 35-50 ans

- Le CCI était le type histologique le plus frequent (93%).

- La plupart des patientes soit 57% avaient une tumeur T2, ou les tumeurs localisées
dans le sein droit a la majorité patients (53%).

- larésection totale était I’opération la plus pratiquée. Elle a été réalisée chez 95%.
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- La radiothérapie et chimiothérapie a été réalisé dans 100 % des cas. quant au

traitement hormonal, il était de 15 %.

Nous avons fait la description du dataset pour déterminer si le patient suivra ou non un
traitement hormonal, aprés avoir appliqué cing méthodes de performance. Ensuite, nous
comparons les résultats de ces algorithmes entre eux. Pour avoir un résultat, les méthodes en
affichant le rapport et la précision et f1 score de chaque modeéle. Le résultat obtenu a montré
que le modele Logistic regression et Gaussian Naive Bayes a donné de meilleurs résultats
avec ce type de données. Avec une accuray de 91 %,

Aprés, nous avons utilisé la regression pour déterminer la dose totale (Gy), puis nous
avons utilisé les données de test pour obtenir des données prédites, et comparé les résultats
avec les données réelles a 1’aide des mesures de performances. Pour la validation de notre
modele, nous avons utilisé plusieurs mesures de performance, telles que MSE, MAE, RMSE,
R2. L’expérimentation a montré que I’utilisation des SVR (Support Vector Machine) (kernel
= « linear ») a donné de meilleurs résultats (R?=0.985, MSE=672.13%, RMSE=259.26%,
MAE=0.84) par rapport les valeurs réelles.
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Conclusion générale

De nombreux chercheurs ont utilisé les techniques d'apprentissage automatique et

d'intelligence artificielle pour la prédiction et la classification du cancer du sein.

Dans ce mémoire, nous avons présent¢ des modeles d’apprentissage automatique
supervisé pour la classification et regrssion de cancer du sein sur I’ensemble des données que
nous avons extraites des archives du service de radiothérapie de I'ndpital Mohamed Boudiaf
Ouargla.

Pour la tache de classification : Aprés avoir appliqué les algorithmes différents (Naive
Bayes, Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Gaussian Naive Bayes) pour
déterminer si le patient subira ou non un traitement hormonal. La régression logistique et le
Bayes naif gaussien ont donné le meilleur résultat avec une accuracy (91 %), tandis que le

modéle d'arbre de décision était faible parmi les autres. Avec une accuracy (78%).

Pour la régression afin de prédire la dose nécessaire au traitement, nous avons utilisé :
Linear regression, SVR (kernel =‘linear’), SVR (kernel =‘sigmoide’), SVR (Kernel=
‘Polynomial’) et SVR (Kernel= ‘Radial Basis Function’). Pour les valeurs réelles, SVR
(kernel =‘linear”) a donné de meilleurs résultats. Ce modele semble tres performant et capable
de prédire les valeurs cibles avec une grande précision. Quant au modeles SVR (kernel
=‘sigmoide’), SVR (Kernel= ‘Polynomial’) et SVR (Kernel= ‘Radial Basis Function’) a
donné des valeurs éloignées de la valeur réelle moyenne, cela signifie que les modeles ne

parvient pas a interpréter les données.

Par conséquent le modele logistic et gaussian NB peut étre utilisé pourpour déterminer
si le patient suivra ou non un traitement hormonal et SVR (kernel =‘linear”) pour déterminer

la dose totale ce qui aide grandement les médecins a établir un diagnostic approprié.

Et nous souhaitons peut améliorer dans le prochain avenir.
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