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Résumé

Faire un diagnostic médical fiable nécessite I’identification de la maladie en se basant
sur I’observation des signes et symptomes du patient. De plus, les ontologies constituent un
formalisme suffisant et efficace pour représenter les connaissances biomédicales. Cependant, les
ontologies classiques ne permettent pas de représenter les connaissances incertaines, ¢’est pour
cette raison que les ontologies probabilistes ont été proposées afin de représenter I’incertitude.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a concevoir un systeme d’aide au diagnostic
médical, dans le contexte des objets connectés médicaux, qui vise a intégrer I’incertitude dans
les ontologies.

Nous suivons la méthodologie UMP-ST basée sur les réseaux bayésiens multi-entité, pour
modéliser 1’ontologie probabiliste, en exploitant une ontologie classique « Healthlot » qui sert a
représenter la connaissance médicale dans le contexte d’IOT . Nous appliquons ce processus sur

le cas d’étude du diagnostic des maladies Cardio-vasculaire.

Mots clés :
Ontologie, ontologie probabiliste, réseaux bayésiens, réseaux bayésiens multi-entité, incer-
titude.



Abstract

Making a reliable medical diagnosis requires identifying the patient’s disease based on the
observation of the patient’s signs and symptoms. Moreover, ontologies are a sufficient and
efficient formalism to represent biomedical knowledge. However, classical ontologies do not
allow to represent uncertain knowledge, that is why probabilistic ontologies have been proposed
to represent uncertainty.

In this work, we are interested in designing a medical diagnosis support system, in the context
of medical connected objects, which aims at integrating uncertainty in ontologies.

We follow the UMP-ST methodology based on multi-entity Bayesian networks, to model the
probabilistic ontology, exploiting a classical ontology "HealthIot" which is used to represent me-
dical knowledge in the context of IOT . We apply this process to the case study of cardiovascular
disease diagnosis.

Keywords :
ontology, probabilistic ontology, Bayesian networks, multi-entity Bayesian networks, un-
certainty.
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Introduction générale

Contexte

L’Internet des objets (IOT) a évolué d’une facon rapide et remarquable, touchant un nombre
important d’appareils intelligents et des machines qui sont connectés les uns aux autres et
a Internet. Ils capturent des informations pertinentes sur leur environnement direct, puis les
analysent et les relient.

L’Internet des objets s’est impliqué dans plusieurs domaines. Par exemple, 1’intersection avec
la médecine, a donné naissance a ce qu’on appelle L’internet des objets médicaux, les appareils
connectés peuvent aider les professionnels de la santé a surveiller les patients a I’intérieur et
a ’extérieur d’un hopital. Les ordinateurs peuvent ensuite évaluer les données pour aider les
praticiens a ajuster les traitements et a améliorer les résultats pour les patients.

La médecine est regorgé de connaissances incertaines, malgré le succes des ontologies, les
ontologies classiques ne peut gérer les connaissances incertaines et se basent uniquement sur
les experts du domaine. En effet, I’ontologie classique est basée sur la logique booléenne et ne
permet pas de représenter des données incertaines.

Plusieurs techniques ont été proposées pour confronter le probleme de raisonnement sous
incertitude, tel que la logique floue, la logique de possibilité et I’approche probabiliste (les
ontologies probabilistes) basées sur les réseaux bayésiens qui permettent de décrire en détail
les connaissances incertaines de maniere raisonnée, structurée et partageable et de modéliser
I’incertitude par des facteurs de probabilité et des liens de causalité. Qui a été employée aussitot
dans le domaine médicale a travers le langage PR-OWL, donnant ainsi naissance a 1’ontologie

probabiliste permettant de modéliser les données incertaines.

Problématique

Dans le domaine médical les connaissances sur une maladie sont incertaines, et des fois
complexes. Les médecins sont réguliecrement amenés a déduire plusieurs décisions, alors que

dans des cas, la décision prise n’est pas évidente, car généralement, le domaine de la santé est
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rempli d’incertitude.

Avec la croissance exponentielle du nombre de appareils médicaux connectés, des problemes
sont confrontés lors de développement des systemes IoMT interopérables, parmi lesquels (a)
comment représenter les données provenant des dispositifs portables du patient qui sont souvent
de nature incertaine ; et représenter la sémantique de ces données incertaines afin de faciliter
leur traitement automatique par les machines; et raisonner sur ces connaissances pour prédire le
diagnostic adéquat selon la situation observée.

Les ontologies classiques permettent de représenter les connaissances. Ce sont des représen-
tations qui regroupent un ensemble de concepts et de relations décrivant un domaine particulier.
Un des principaux défauts de 1’ontologie classique est I’incapacité de représenter et de raisonner
sur I'incertitude Cette incertitude peut se manifester au cours de la prédiction d’un patient atteint

par la maladie Cardio-vasculaire, cela conduit a poser les questions suivantes :

1. Comment modéliser ces connaissances incertaines dans le domaine médical ?

2. Comment construire I’ontologie probabiliste pour prédire le diagnostic médical a partir
des données incertaines issues des objets médicaux connectés, et sur quoi se base son

fonctionnement ?

3. La mise en place du systeme commence par I’identification d’un ensemble des regles,
quels sont les étapes a suivre et les outils nécessaires pour établir ce systeme d’aide au

diagnostic médical basé sur les ontologies probabilistes ?

Objectif

A partir de ce probleme, nous constatons qu’il y a des connaissances incertaines qui em-
péchent la prise de la décision adéquate. De ce fait notre objectif est de construire et de réaliser
un systeme d’aide au diagnostic médical de la maladie Cardio-vasculaire a partir de 1’ontologie
classique Healthlot.

Nous allons suivre les étapes de la méthodologie UMP-ST (Uncertainty Modeling Process
for Semantic Technology) pour le rendre probabiliste, nous utilisons les notions des réseaux
bayesiens pour notre étude de cas le MEBN (Multi EntityBayesian Networks) est le réseau
bayésien choisi, il permet de créer un outil pour implémenter 1’ontologie probabiliste PR-OWL
(PRobabilistic Ontology Web Language) a 1’aide d’une ontologie classique OWL (Ontology
Web Language).

Organisation du mémoire

Pour mener a bien notre travail, ce mémoire sera présenté en deux parties. Nous avons

organisé notre travail comme suit :
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La premiére partie :
Contient les chapitres 1 et 2, qui présentent le contexte du travail, qui sert a définir les ontologies
classiques, les ontologies probabilistes, les réseaux bayésiens standards, les réseaux bayésiens

multi-entités, ’internet des objets médicaux et les travaux connexes.

— Chapitre 1 : les ontologies classiques et les ontologies probabilistes : Dans ce chapitre
nous allons définir deux types d’ontologies, classiques et probabilistes, leurs différents
composants, leurs objectifs ainsi que les différents langages pour représenter ces deux types
d’ontologies , nous présentons aussi une comparaison entre les langages de représentation.
Nous allons présenter la méthodologie UMP-ST comme une approche pour modéliser
les ontologies probabilistes. Nous citons les différentes définitions des réseaux bayésiens

standards et les réseaux bayésiens multi-entités (MEBN).

— Chapitre 2 : I’internet des objets et ’internet des objets médicaux : Dans ce chapitre
nous allons définir cette technologie et ses différents systemes et techniques impliqués,
ainsi que 'utilisation d’IOT dans le domaine médical, et ses modeles de communication.
Nous parlerons aussi de quelques travaux reli€s au IOMT et les différentes ontologies
proposées, en expliquant en détail I’ontologie Healthlot que nous allons utiliser, avec une

analyse et discussion de ces travaux.

La deuxieme partie :
Apres la présentation du contexte de travail, cette partie est consacrée a la conception et le

développement du systeme.

— Chapitre 3 : Analyse et Conception : Ce chapitre présente la motivation de notre cas
d’étude, le processus de construction d’une ontologie PR-OWL a partir d’une ontologie
classique OWL existante (Healthlot), tout en suivant les différentes étapes de la méthodo-

logie UMP-ST pour construire 1’ontologie probabiliste.

— Chapitre 4 : Résultats expérimentaux et évaluation : Ce chapitre est le résultat de la
conception pour la mise en ceuvre de notre ontologie probabiliste PR-OWL, et notre
systeme qui permet de faire 1’inférence de notre cas d’étude, a la fin de ce chapitre nous

effectuons des tests et la validation de notre systeme.

Ce mémoire sera finalisé par une conclusion générale reprenant les principaux points abordés,

en exposant certaines perspectives d’approfondissement, et d’amélioration de notre travail.
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Chapitre 1

Les ontologies classiques et les
Ontologies probabilistes

1.1 Introduction

Les ontologies classiques sont des structures conceptuelles de base a partir des quelles il
est possible de développer des systemes a base de connaissances qui soient partageables, et
réutilisables.

Les ontologies classiques ont un probleme de représentation et de raisonnement sur I’ incerti-
tude car elles n’ont pas cette capacité, C’est pour cela I’utilisation des ontologies probabilistes
est nécessaire.

Ce chapitre présente deux sortes d’ontologies, classique et probabiliste, leurs définitions et
leurs différents composants.

Nous allons décrire quelques langages de représentation de ces deux types d’ontologies et
les notions des réseaux bayésiens, tout en introduisant la notion d’incertitude, finissant par la
méthodologie UMP-ST que nous allons suivre ses étapes pour la construction de notre ontologie

probabiliste .

1.2 Ontologie classique

Un modele de données qui représente la connaissance comme un ensemble de concepts dans
un domaine et les relations entre ces concepts. Il peut étre utilisé pour raisonner sur les entités

dans ce domaine et peut étre utilisé pour décrire le domaine.

1.2.1 Définition

Depuis les années 1970, les chercheurs dans le domaine de I’intelligence artificiel Al ont

reconnu la capture des connaissances qui est la clé de la construction de grands et puissants sys-
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temes d’Al. Les chercheurs de I’ Al ont fait valoir qu’ils pourraient créer de nouvelles ontologies
en tant que modelés informatiques qui permettent certains types de raisonnement automatisé.
Dans les années 1980, la communauté de 1’ Al a commencé a utiliser le terme ontologie pour
désigner a la fois une théorie d’'un monde modélisé et une composante des systemes de connais-
sance. Certains chercheurs, s’inspirant des ontologies philosophiques, considérent I’ontologie

computationnelle comme une sorte de philosophie appliquée

Gruber a introduit le terme [29] pour signifier une spécification d’une conceptualisation : «
une ontologie est une spécification explicite d’une conceptualisation » “une ontologie est une
description (comme une spécification formelle d’un programme) des concepts et des relations
qui peuvent exister formellement pour un agent ou une communauté d’agents. Cette définition
est cohérente avec 1’utilisation de I’ontologie comme ensemble de définitions de concepts, mais

plus générale.

Brost [45] modifia légerement la définition de Gruber en énongant que : «une ontologie est
définie comme étant une spécification formelle d’une conceptualisation partagée».
— explicite : signifie que le type de concepts utilisés et les contraintes li€s a leur usage sont
définis explicitement.
— formel : réfere au fait qu’une ontologie doit étre traduite en langage interprétable par une
machine.
— Partagée : 1’ontologie n’est pas la propriété d’un individu, mais elle représente un consen-
sus accepté par une communauté d’utilisateurs[30]
Ces deux définitions ont été expliquées par Studer et ses collegues comme suit : Conceptualisa-
tion réfere a un modele abstrait d’un phénomene dans le monde, en ayant identifié les concepts

appropriés a ce phénomene.

La méme notion est également développée par Gomez[28] comme : « une ontologie fournit
les moyens de décrire de facon explicite la conceptualisation des connaissances représentées

dans une base de connaissances».

1.2.2 Les composants d’une ontologie

Les connaissances décrivant un domaine en utilisant la notion d’ontologie sont représentées
par les cinq éléments suivants : Les concepts, les relations, les axiomes, les fonctions et les
instances[28].

1.2.2.1 Les concepts (classes)

Les concepts peuvent étre une pensée, un principe, une notion profonde. Ils sont appelés

aussi termes ou classes de 1’ontologie, un concept peut étre divisé en deux parties Un terme (ou

20



plusieurs).
Une notion : est I'intention ou la sémantique du concept formulé de propriétés et d’attributs,

aussi de regles et des contraintes souvent nommées extension du concept.

Selon Gomez Pérez [28] ces concepts peuvent étre classifiés selon plusieurs dimensions :
* Niveau d’abstraction (concret ou abstrait).
 Atomicité (élémentaire ou composée).

* Niveau de réalité (réel ou fictif).

1.2.2.2 Les relations (propriétés)

Les relations d’une ontologie désignent les différentes interactions entre les concepts de

I’ontologie, les relations peuvent €tre caractérisées a partir de ces concepts.

1.2.2.3 Les axiomes (régles)

Les axiomes sont utilisés pour décrire les assertions de I’ontologie qui seront considérés apres
comme vrais, Ils ont pour but de définir dans un langage logique la description des concepts et
des relations permettant de représenter leur sémantique (définir les significations des composants

d’ontologie, les contraintes sur les valeurs des attributs, et les arguments de relations).

1.2.2.4 Les fonctions

Elles constituent des cas particuliers de relation, dans laquelle un élément de la relation, le
nieme est défini en fonction des n-1 éléments précédents, les fonctions sont définies telles que :

F:cl *c2*..*cn-1*cn.

1.2.2.5 Les instances (individus)

C’est la définition extensionnelle de I’ontologie, elles sont utilisées pour représenter des
éléments spécifiques dans un domaine donné [S0], par exemple les signes «TOYOTA» et «RE-

NAULT» sont des instances du concept «voitures.

1.2.3 Les langages des ontologies

* RDF
Est une famille de spécifications du World Wide Web Consortium W3C congues a I’origine
comme un modele de données de métadonnées (formalisme graphique). Il est maintenant utilisé
comme méthode générale pour la description conceptuelle ou la modélisation de I’information
qui est mise en ceuvre dans les ressources Web, en utilisant une variété de notations syntaxiques

et de formats de sérialisation des données. Il est également utilisé dans les applications de gestion
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des connaissances, Il est basé sur la notion de triplet (sujet, prédicat, objet), utilise la syntaxe
XML

( Exemple de triplets RDF A

<la wvide “La Joconde a Washington”> <est a propos de> -

FIGURE 1.1 — exemple de triplets RDF [15]

Le graphe RDF correspondant aux triplets du tableaul.l est présenté dans la figure 1.1
suivante :

Leonardo Da Vinci

La Mona Lisa

Personne 14 Juillet 1990 La Joconde
a Washington

FIGURE 1.2 — Exemple de graphe RDF avec des triplets [15]

* RDF schéma
RDF Schéma. C’est un langage taxonomique de représentation de connaissances dans le Web
permettant de structurer les ressources RDF. Il permet de décrire les relations entre les ressources
tout en définissant la hiérarchie qui existe entre elles. Par exemple (voir la figurel.3), RDFS
permet d’exprimer des énoncés ensemblistes par exemple : « Tout Auteur est une personne ».

RDF Schéma (RDFS) [12] est un langage qui étend RDF avec un vocabulaire de termes et les
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relations entre ses termes. RDFS est reconnu comme un langage d’ontologie qui définit :
Des classes et des propriétés. Les sous-classes, les superclasses, les sous-propriétés, et les super

propriétés. Le domaine de définition et le domaine image des propriétés.

( Exemple d’expression RDFS

:ID= " Personne "
:I1D= “Auteur "

="#Personne"

FIGURE 1.3 — Exemple d’expression RDFS

* OWL

Est un langage de description d’ontologie congu pour la publication et le partage des ontologies
sur le web sémantique. Il définit un vocabulaire riche pour la description des ontologies com-
plexes. OWL est basé sur une sémantique formelle définie par une syntaxe rigoureuse. OWL
peut étre utilisé pour représenter explicitement les sens des termes de vocabulaire et les relations
entre ces termes.

OWL a des moyens plus puissants pour exprimer la signification et la sémantique que XML,
RDF, et RDFS [12]. Le langage OWL se compose de trois sous langages qui proposent une
expressivité croissante, chacun congu pour des communautés de développeurs et des utilisateurs
spécifiques : OWL Lite, OWL DL et OWL Full [8].Considérons, par exemple, un scénario décrit
par OWL au figurel.4 :

( Scénario décrit par OWL R

FIGURE 1.4 — Scénario décrit par OWL

Voici la figurel.5 exemple de graphe OWL :
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FIGURE 1.5 — Exemple graphe OWL

1.2.4 Les avantages de l'utilisation des ontologies

L’une des principales caractéristiques des ontologies est qu’en intégrant les relations essen-
tielles entre les concepts, elles permettent un raisonnement automatisé sur les données. Un tel
raisonnement est facile a mettre en ceuvre dans les bases de données de graphes sémantiques qui
utilisent les ontologies comme leur schéma sémantique.

De plus, les ontologies fonctionnent comme un « cerveau ». Ils « travaillent et raisonnent »
avec des concepts et des relations proches de la facon dont les humains percoivent les concepts
inter-reliés.

En plus de la fonction de raisonnement, les ontologies offrent une navigation plus cohérente
et plus facile a mesure que les utilisateurs passent d’un concept a un autre dans la structure
ontologique.

Une autre caractéristique précieuse est que les ontologies sont faciles a étendre car les relations
et le jumelage de concepts sont faciles a ajouter aux ontologies existantes. Par conséquent, ce
modele évolue avec la croissance des données sans avoir d’incidence sur les processus et les

systemes dépendants si quelque chose tourne mal ou doit étre modifié.

1.3 Lincertitude

L’incertitude, I’imprécision et I’incomplétude sont des problémes qui reviennent de facon
réguliere dans le traitement de I’information, ¢’est pour cela que la fiabilité de 1’information et
tres souvent remise en cause. Et aussi I’incertitude est la forme d’imperfection la plus étudiée

cela est li€é au fait qu’elle peut étre modélisée formellement
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1.3.1 Définition

Etat de quelqu’un qui ne sait quel parti prendre [21], ou état plus ou moins préoccupant de
quelqu’un qui est dans 1’attente d’une chose incertaine : Etre dans une profonde incertitude et
incapable de se décider.

Avec une autre signification I’incertitude est un état ou nous ne savons pas quel choix prendre.

1.3.2 Lincertitude dans les ontologies

L approche probabiliste est un domaine qui essaie de trouver des mécanismes efficaces pour
modéliser le raisonnement, tenant compte de I’incertitude de certaines connaissances. Dans ce
domaine, les modeles graphiques probabilistes permettent de fournir un outil compact et expressif
pour modéliser I’incertitude et la complexité. Ceux-ci joignent dans la méme représentation la

théorie des probabilités et la théorie des graphes [22].

1.3.3 Gestion de I'incertitude

En dépit de toutes les avancées réalisées dans le domaine du web sémantique, les probleémes
liés a I'incertitude et I’ambiguité des données restent des problemes non négligeables dans la
gestion des connaissances d’un domaine réel. Donc, I’incertitude est inévitable quand nous
modélisons la plus part des domaines d’applications. Ainsi, par exemple dans la médecine, les
symptomes sont subjectifs et par conséquent ils sont imprécis et incomparables. En plus, des

concepts et des relations peuvent ne pas étre décrites par la logique de description utilisée.

La problématique du traitement automatique de I’information est en pleine évolution. Mais
cette automatisation est confrontée a de nombreux problémes, en particulier, les imperfections

liées a I’information véhiculée par les données textuelles. [24].

1.4 Ontologie probabiliste

Les ontologies cartographient les connaissances dans un domaine donné a travers des
constructions bien définies donc pour décrire ces connaissances et 1’incertitude associée a
ces connaissances d’une maniere logique et bien raisonnée, aussi structurée et qu’on peut parta-
ger dans un format qui peut étre lu par un ordinateur on utilise les ontologies probabilistes, et ils

font élargir les possibilités des ontologies standards.

1.4.1 Définition

Les ontologies probabilistes permettent de décrire les connaissances sur un domaine d’une
maniere raisonnée, structurée et partageable, idéalement dans un format qui peut étre lu et traité

par un ordinateur et d’intégrer 1’incertitude a ces Intégration d’un réseau bayésien dans une
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ontologie de connaissances.
Une représentation formelle et explicite des connaissances qui exprime des connaissances sur un
domaine d’application [16].
L’ ontologie probabiliste obtenue peut étre utilisée par la suite dans des applications d’aide a la

décision qui doivent €tre capable de raisonner avec des connaissances incertaines.

Une ontologie probabiliste comprend :
* Des régularités statistiques qui caractérisent le domaine
» Une définition pour des connaissances incomplétes, peu fiables, ambigués et peu concluantes

e ’incertitude concernant les connaissances citées ci-haut

1.4.2 Les réseaux bayésiens standards

Un réseau bayésien est un modele graphique probabiliste représentant un ensemble de

variables aléatoires sous la forme d’un graphe orienté acyclique.

1.4.2.1 Inférence dans les réseaux bayésiens

L’inférence dans un réseau bayésien concerne le calcul de la probabilité de n’importe quelle
variable ou sous ensemble de variables a partir des autres variables observées. Il s’agit donc de
déterminer les probabilités conditionnelles d’événements reliés par des relations d’influences.
Les algorithmes d’inférence dans les réseaux bayésiens se répartissent en deux groupes :

* Inférence exacte

* inférence approximative

1.4.3 Multi-Entity Bayesien Networks (MEBN)

Etend les réseaux bayésiens BN pour atteindre 1’expressivité du premier ordre. Le MEBN
représente le monde comme un ensemble d’entités interdépendantes, leurs attributs respectifs et
les relations entre elles. La connaissance des attributs des entités et de leurs relations est repré-
sentée sous la forme d’un ensemble de motifs répétables, appelés fragments MEBN (MFrags).
Un ensemble de MFrags bien définis qui satisfont collectivement a des contraintes logiques de
premier ordre garantissant qu’une distribution de probabilités commune unique est un MEBN
Théorie (MTheory) [16]. Pour étre considéré comme une ontologie PR-OWL compleéte, un

groupe de MFrags doit former une MTheory.

De maniere générale, la classe MTheory représente un concept du monde, pour lequel
I’ontologie va étre construite. Un MTheory est un regroupement de MFrag qui correspond a
des sous-classes ou des propriétés de classes destinées a acquérir de nouvelles connaissances.

Un MFrag regroupe les variables aléatoires (Node) d’une classe sont représentées sous forme

26



de nceuds résidents (Resident node) et de contexte (Contexte Node) ou le MTheory en est le
réseau. Chaque nceud a des états qui lui sont propres appelé des entités (Entity); les noeuds
sont définis par une table de distribution des probabilités conditionnelles (TPC) qui définit la
connaissance apriori du modele. Les MFrags calculent la probabilité jointe de chacune de ses
variables aléatoires tant dis que PR-OWL utilise les informations encapsulées dans les Mfrags

pour répondre aux requétes probabilistes [33].

Et on a d’autres langages d’ontologie probabiliste comme BayesOWL et Dempster-Shafer
Theory... mais le langage le plus important pour nous c’est PR-OWL car il nous donne le
pouvoir de gérer les connaissances incertaines en utilisant les ontologies probabilistes. La

figure1.6 montre les principaux concepts impliqués dans la définition d’une MTheory dans
PR-OWL.

Includes
MTheory
(hasMFrag)
Is built from
Has states
(hasPossibleValues)

(hasNode)
FIGURE 1.6 — Modele simple PR-OWL [31]

Is defined by

Probability
Distribution

(hasProbDist)

1.4.3.1 Fragments MEBN (MFrag)

Un MFrag est défini par un tuple F = (C, I, R, G, D) [34], le MFrag propose des types de
neceuds différents, a savoir les nceuds de contexte C, les nceuds d’entrée I, les nceuds résidents R,
G représente un graphe et D un ensemble de distributions locales. Enrichis par la connaissance du
domaine, les nceuds contextuels sont utilisés pour spécialiser la définition générale des phrases
FOL dans un MFrag. D’un autre c6té, les nceuds d’entrée sont responsables de toute information
fournie au réseau afin de faciliter I’inférence.

Diftérentes sources d’informations telles que les lectures des capteurs peuvent étre considérées
comme les données fournies aux nceuds d’entrées. De plus, les nceuds résidents sont conditionnés
par les valeurs fournies par le contexte et les nceuds d’entrées. De maniere probabiliste, chacun
de ces trois types de nceuds sont traités comme des variables aléatoires avec des distributions
de probabilité prédéfinies déterminées par un expert du domaine. Il convient de noter que les
ensembles C, R et I sont disjoints par paire, et G est un graphe acyclique dirigé DAG dont les

noeuds appartiennent a [ U R, et les noeuds racine sont des membres de I seulement. Enfin, les
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termes d’attribution de valeur de contexte en C sont utilisés pour appliquer les contraintes sous

lesquelles les distributions locales s’appliquent.

1.4.3.2 Théories MEBN (MTheory)

Une collection de MFrags qui satisfait les contraintes de cohérence qui conduisent a 1’exis-
tence d’une distribution de probabilité conjointe unique sur toutes les variables aléatoires de la
collection est appelée MTheory [34].

Un MTheory se compose de deux types de MFrags, a savoir, MFrags intégrés qui représentent
le contenu logique de base, et MFrags spécifiques de domaine qui sont déterminés par une
connaissance externe. Il est prouvé par Laskey dans [34] que pour une Mtheory T = {F1, F2,
...}, une distribution conjointe unique existe sur I’ensemble de ses variables aléatoires MFrags

qui est cohérente avec la distribution locale assignée par les MFrags dans T.

1.5 Lontologie probabiliste PR-OWL

PR-OWL est une extension d’OWL, compatible avec la version 2.0 d’OWL, Basé sur une
logique Bayésienne de premier ordre appelée Réseau Bayésien a Entité multiple (MEBN, ang.),
ayant la capacité de faire des raisonnements probabilistes basés sur les réseaux bayésiens avec
entités multiples, PR-OWL fait donc une représentation formelle et explicite des connaissances
du domaine étudié. Outre les différentes caractéristiques d’OWL, PR-OWL tient compte des
régularités statistiques des champs et conclut sur de nouvelles formes de connaissance par
inférence tout en tenant compte de I’incertitude autour de ces connaissances. [35].

Les définitions probabilistes de 1’ontologie doivent former une théorie complete ou partielle
valide.

PR-OWL basé sur MEBN, qui peut exprimer une distribution de probabilité sur des interpréta-
tions de toute théorie de premier ordre. En conséquence, rien ne garantit que le raisonnement
avec ’ontologie PR-OWL sera efficace, voir décidable [17]. Pour les problemes dans lesquels
I’efficacité des calculs est une préoccupation, des classes bien connues de théories bayésiennes

présentant des avantages en termes de calcul peuvent €tre représentées dans PR-OWL.

1.6 Les principales différences entre I'ontologie
probabiliste PR-OWL et OWL

La différence entre 1’ontologie probabiliste et I’ontologie classique est que 1’ontologie clas-
sique ne peut pas représenter et raisonner sur 1’incertitude car elle n’a pas cette capacité, c’est
pour cela qu’il faut utiliser 1’ontologie probabiliste, qui explique les connaissances sur un do-
maine d’application. Cette derniere comprend des régularités statistiques qui caractérisent le

domaine, I’incertitude concernant les connaissances et une définition pour des connaissances
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incompletes, peu fiables, ambigués et peu concluantes. Elle est méme considérée nécessaire.

En résumé Les principales différences entre une ontologie probabiliste PR-OWL et OWL

(classique) dans le tableaul.l suivant :

OWL PR-OWL

Standaresé Non standaresé

Langage deterministe Langage probabiliste

Ne tient pas compte de I’incertain Tient compte de I’incertain
Base logique Réseau bayésien
Compatible : XML,RDF Compatible : XML,RDF
Formalisme : Sujet, prédicat, objet MTheory,MFrag

TABLE 1.1 — Principales différences entre OWL et PR-OWL

1.7 La méthodologie UMP-ST

L UMP-ST qui veut dire (le processus de modélisation d’incertitude pour les technologies
sémantiques) se concentre sur 1I’évolution des versions précédentes d’un OP pour gérer un nouvel
ensemble d’exigence et il est basé sur le processus unifié (UP) pour la conception d’une ontologie
probabiliste, et il s’inspire aux processus d’ingénierie de 1’ontologie. Car on dit que 1 est un

processus itératif et incrémental.

Le processus de modélisation de I’incertitude pour les technologies sémantiques (UMP-ST)
est une approche progressive et itérative pour modéliser les ontologies probabilistes un ensemble
de disciplines. Carvalho définit le cycle probabiliste de modélisation ontologique (POMC)
comme cycle de vie d’un projet composé de quatre disciplines pour gérer les processus de modé-
lisation et de raisonnement de I’incertitude. Ces disciplines sont composées par Requirements,
Analysis Design, Implementation, and Test [13]. UMP-ST La méthodologie est appuyée par
UnBBayes.

Comme dans I’UP, toutes les disciplines de chaque itération de I’'UMP-ST couvrent un
ensemble d’exigences, la construction des versions livrables du modele. L’idée derriere chaque
itération est de tirer parti de ce qui a été appris pendant la modélisation de versions antérieures. Il

vient de découvrir de nouvelles exigences, regles, entités, et relations des versions précédentes.

Le processus d’interaction couvert par I’UMP-ST est décrit dans ( Probabilistic Ontology
Modeling Cycle) (POMC), illustré a la figurel.7 Ce cycle définit les principaux extrants de
chaque discipline et I’ordre naturel dans lequel les extrants sont produits. Bien qu’il existe un

ordre de modélisation, il n’est pas nécessaire de se produire d’une maniere rigide et séquentielle
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comme le modele de cascade. Les interactions entre les disciplines ne sont pas limitées aux

fleches présentées.

Pour montrer les avantages de développer des ontologies probabilistes en utilisant I’approche
itérative de I’'UMP-ST. On applique cette méthodologie quand il y a un probleme qui nécessite
le développement de 1’ontologie probabiliste, et pour cela le langage ontologique PR-OWL a été

choisi pour la résolution et le traitement de I’incertitude.

La figurel.7 montre une vision générale des différentes étapes du processus de la méthodolo-

gie

Evaluation Entities
sVerification butes
«Validation :;eﬂ]ﬂaﬂonships
Rules
«Deterministic
sStochastic
. Requirements
Group T e
T
«Entitles Design
«Rules —
s Dependencies l Implementattion

[e————

Test

FIGURE 1.7 — Cycle de modélisation de 1’ontologie probabiliste (UMP-ST) [13]

1. Ladiscipline Exigences (The Requirements discipline) : Définit les objectifs qui doivent

étre atteints par raisonnement dans PO. Pour chaque objectif, il est nécessaire de définir
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des requétes qui sauront répondre a 1’aide de preuves.

2. La discipline Analyse et Conception (Analysis Design discipline) : Définit les classes
d’entités, leurs attributs, leurs relations et leurs regles. Il sera groupé pour isoler les
caractéristiques du domaine et de faciliter la visualisation des dépendances qui guideront

la mise en ceuvre du modele d’OREN a I’étape suivante.

3. La discipline de mise en ceuvre (the Implementation discipline) : Les entités, les rela-
tions, les attributs, les regles et les groupes seront mappés a leurs concepts correspondants
dans un formalisme spécifique qui permet une représentation de I’incertitude. Dans notre

étude de cas, la cartographie au format PR-OWL 2.

4. La discipline Test (Test discipline) : 1’utilisateur validera et vérifiera le modele dans
lequel il est observé si I’ontologie résultante a un comportement attendu et si toutes les

exigences ont été mises en ceuvre.

1.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce premier chapitre les deux types d’ontologies (classiques et
probabilistes), ainsi que leurs importances, ceci nous a permis de connaitre leurs définitions,
leurs différents composants et leurs différents langages , aussi nous avons traité la nécessité de la
notion d’incertitude dans les ontologies classiques d’ou la création des ontologies probabilistes
pour résoudre ce probleme.

Dans le chapitre suivant nous allons intégrer 1’internet des objets et I’internet des objets médicaux

ainsi que quelques travaux connexes qui utilisent les ontologies.
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Chapitre 2

Linternet des objets et I'internet des
objets médicaux

2.1 Introduction

Outre, les services classiques, des objets/dispositifs de la vie quotidienne ont été connectés a
I’internet pour interagir a distance avec leurs utilisateurs et méme avec d’autres objets/dispositifs
sans intervention humaine. Ces dispositifs, appelés "objets", font partie d’une définition plus
complexe connue sous le nom d’internet des objets (I0T).

Les ontologies sont devenues un moyen indispensable pour représenter et exploiter les données
et les connaissances d’un domaine, Il existe plusieurs ontologies, nous avons choisi I’ontologie

Healthlot pour notre projet.

Dans ce chapitre nous allons définir la notion d’internet des objets et les objets médicaux,
nous allons citer quelques travaux connexes au domaine IOMT, a la fin, nous expliquerons

I’ontologie healthlot sur laquelle nous allons travailler.

2.2 Internet des objets IOT

Comme toute révolution technologique, la transformation numérique affecte de nombreux
domaines de I’économie. L’une des tendances qui en a émergé est 1’Internet des Objets. Derriere
ce buzzword se cachent des objets dits connectés, c’est-a-dire disposant de capteurs et capables
d’échanger des informations a courte ou longue distance (via Internet) avec des étres humains ou
simplement entre eux. Une déferlante d’objets de toutes sortes touche aujourd’hui les spheres
personnelles comme professionnelles. On les retrouve dans des secteurs aussi variés que la
domotique (ampoules, thermostats, télévisions, enceintes...), la sécurité physique (caméras
de surveillance, serrures, détecteurs de fumée, porte-clés...), la mobilité sous diverses formes

(capteurs de vélo, voitures, poussettes, montres, lunettes...), ou encore le bien-€tre (thermometres,
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fourchettes, tensiometres, capteurs cardiaques...).

2.2.1 Deéfinition

«L’Internet des Objets est un réseau de réseaux qui permet, via des systeémes d’identification
électronique normalisés et unifiés, et des dispositifs mobiles sans fil, d’identifier directement
et sans ambiguité des entités numériques et des objets physiques et ainsi de pouvoir récupérer,
stocker, transférer et traiter, sans discontinuité entre les mondes physiques et virtuels, les données
s’y rattachant.» [11]

L’internet des objets désigne les échanges d’informations et de données numériques entre les
objets présents dans le monde réel et le réseau Internet. Aussi appelé “IdO” (ou “IOT” pour
“Internet of Things” en anglais), il collecte les données des utilisateurs pour interagir entre les
objets connectés généralement en wi-fi ou en bluetooth ou bien RFID (NFC). Par exemple, c’est
en utilisant des protocoles de communication dédiés que nos smartphones peuvent interagir a

distance avec des thermostats connectés.

2.2.2 Les différents systemes de I'lOT

Il est important de comprendre que I'’IOT ne fait pas référence a une seule technologie.
C’est un concept englobant plusieurs techniques en méme temps. Il faut donc penser a plusieurs
systemes a la fois quand on parle de cette notion.

Voici la liste des différents systemes impliqués dans I’1OT :

— Identification : Authentification de chaque objet et récolte des informations qu’il a em-

magasinées.

— Capteur : Collecte de données dans le but d’améliorer les capacités de I’appareil. Connexion

entre les différents systemes.
— Intégration : Intégration de systeéme pour une diffusion interne des données.

— Traitement d’informations : Accumulation de données et leur analyse dans le but de

prendre une décision ou entreprendre un projet spécifique.

— Réseau : Emission de données en ligne et dans le monde réel.

Cette notion d’internet des objets peut étre expliquée grace au concept de « Service oriented
Architecture » décomposé en quatre couches différentes appelées layer. Nous vous I’expliquons

a ’aide du tableau2.1 ci-dessous.
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Sensin Networking Service Interface

Les  «Hardwares» Connecte les équi- Les technologies du «middle- Les plateformes qui pré-
physiques comme les pements entre eux ware» qui permet de faire com- sentent les applications aux
capteurs intelligents muniquer entre eux «Hard- utilisateurs finaux

wares» et «software»

TABLE 2.1 — Couches de concept de « service oriented architecture »

2.3 Internet des objets médicaux IOMT

Les industries de la santé et des technologies modernes [7] ont acquis des intentions cruciales
dans la vie quotidienne, y compris les systemes de soins de santé (Healthcare) [18]. L’ objectif
principal de I’intégration de la technologie aux systemes de soins de santé est de fournir une
meilleure capacité d’interface entre les patients et les soignants afin d’améliorer I’ efficacité et
I’accessibilité des dispositifs et services médicaux [26].

Récemment, 1’Internet des objets médicaux (IOMT) a joué un rdle essentiel dans la surveillance
a distance des soins de santé (remote healthcare monitoring (RHM)) [49]. L'IOMT est principa-
lement utilisé pour collecter les données a distance du patient au moyen de capteurs/dispositifs

portables [51] et les stocker dans les bases de données Cloud.

2.3.1 Définition

En particulier dans le domaine de la santé, I’IoT a regu une définition spéciale. Manogaran
[38] ont défini I’Internet des objets médicaux (IOMT) (également connu sous le nom healthcare
IOT) comme I’infrastructure mondiale composée de dispositifs médicaux et d’applications
interconnectés par Internet, ou la température, le dioxyde de carbone, I’ECG/EEG/EMG, la
pression, gyroscope, saturation en oxygene du sang, humidité, respiration et capteurs de pression
artérielle permettent d’observer et de surveiller la santé des patients de maniere continue. Par
conséquent, les fournisseurs de soins de santé peuvent offrir des services plus précis et améliorer
la qualité de vie des patients. Cependant, leur intégration dans un environnement interopérable a
été défiée.

L’IOMT comporte trois étapes principales :

Couche de dispositifs en anglais Device layer (body sensor network (BSN) (réseau de capteurs
corporels)

couche de brouillard en anglais Fog layer et service de nuages en anglais Cloud service [37],

comme le montre la figure2.1
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FIGURE 2.1 — L’ architecture de ’'IOMT

2.3.2 Les modeles de communication

D’un point de vue opérationnel, il est utile de réfléchir comment les appareils 10T se
connectent et communiquent en termes de leurs modeles de communication technique.
En mars 2015, I’Internet Architecture Board (IAB) a publié un document architectural d’orienta-
tion pour la mise en réseau d’objets intelligents (RFC 7452) [52] présente un cadre de quatre
modeles de communication communs utilisé€ par les appareils IOT. La discussion ci-dessous

présente le cadre et explique les caractéristiques clés de chaque modele dans le cadre.

2.3.2.1 Machine-to-machine communication

La communication machine a machine, appelée M2M, est la technologie par laquelle deux
machines peuvent communiquer et échanger des données, sans intervention manuelle ni interac-
tion humaine. Il consiste en une connexion série, une connexion CPL ou des communications
sans fil dans I’Internet des objets industriel (I0T)

La communication M2M entre les appareils connectés fonctionne grace a des capteurs. Les
capteurs détectent les données et les transferent sur un réseau. Le M2M utilise des technologies
telles que 1’Ethernet pour étre plus rentable. Les principaux composants du M2M sont le Wi-Fi,
les capteurs, la RFID, un logiciel informatique automatique et un lien de communication.
Enfin, tout cela permet d’établir un réseau capable de transférer des données et de prendre des
décisions.

La technologie machine-a-machine est utilisée pour un large éventail d’applications, de la sur-

veillance et du contrdle des machines a I’indexation des sites web par les moteurs de recherche.

2.3.2.2 Device-To-Cloud Communication

"

Dans un modele de communication de type " device-to-cloud ", I’appareil se connecte
directement a un service Internet en nuage (cloud), comme un service d’application pour échanger
des données et contrdler le trafic des messages.

Cette approche tire souvent parti des mécanismes de communication tels que les connexions

Ethernet filaires ou Wi-Fi pour établir une connexion entre le dispositif et le réseau IP qui se
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connecte au service cloud.
La connectivité cloud permet a I’ utilisateur (et a une application) d’obtenir un acces a distance
a un appareil. Elle permet aussi potentiellement de pousser des mises a jour logicielles vers

I’appareil.

2.3.2.3 Device-To-Gateway communication

Dans le modele Device-to-Gateway, les dispositifs [oT se connectent essentiellement a un
dispositif intermédiaire pour accéder a un service cloud. Ce modele implique souvent un logiciel
d’application fonctionnant sur un dispositif de passerelle local (comme un smartphone ou un
"hub") qui sert d’intermédiaire entre un dispositif [oT et un service cloud.

Dans de nombreux cas, le dispositif de passerelle locale est un smartphone qui exécute une
application pour communiquer avec un dispositif et relayer les données a un service cloud.

Ces appareils n’ont pas la capacité native de se connecter directement a un service cloud,
ils s’appuient donc fréquemment sur une application pour smartphone qui sert de passerelle

intermédiaire pour connecter I’appareil au service cloud.

2.3.2.4 Back-End Data-Sharing communication

Le BackEnd Data sharing étend essentiellement le modele de communication device-to-cloud,
de sorte que les appareils IOT et les données des capteurs puissent €tre accessibles a des tiers
autorisés. Dans le cadre de ce modele, les utilisateurs peuvent exporter et analyser des données
d’objets intelligents a partir d’un service en nuage en combinaison avec des données provenant

d’autres sources, et les envoyer a d’autres services pour les agréger et les analyser.

2.4 Travaux connexes

Cette section présente une analyse documentaire des architectures pour les plateformes [IOMT
et des études relatives a I'intégration sémantique des données de santé et des connaissances
cliniques dans I’'IOMT.

2.4.1 Semantic Sensor Network SSN

L’ontologie Semantic Sensor Network (SSN) est une ontologie permettant de décrire les cap-
teurs et leurs observations [42], les procédures impliquées, les caractéristiques d’intérét étudiées,
les échantillons utilisés pour ce faire et les propriétés observées, ainsi que les actionneurs. Le
SSN suit une architecture de modularisation horizontale et verticale en incluant une ontologie de
base 1égere mais autonome appelée SOSA (Sensor, Observation, Sample, and Actuator) pour ses
classes et propriétés élémentaires. Avec leur portée différente et leurs différents degrés d’axioma-

tisation, le SSN et SOSA sont capables de prendre en charge un large éventail d’applications
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et de cas d’utilisation, notamment 1’imagerie satellitaire, la surveillance scientifique a grande
échelle, les infrastructures industrielles et domestiques, la détection sociale, la science citoyenne,
I’ingénierie ontologique axée sur 1’observation et le Web des objets. Les deux ontologies sont

décrites ci-dessous, et des exemples de leur utilisation sont donnés.

2.4.1.1 SenML (Sensor Measurement Lists)

Les listes de mesures de capteurs (senML) définissent des types de médias pour représenter
les mesures de capteurs simples et les parametres de dispositifs. [10] Les représentations sont
fournies en notation d’objets JavaScript (JSON) et en langage de balisage extensible (XML), qui
partagent le modele de données commun senML. Amrutur et al. ont proposé son extension en
utilisant des annotations sémantiques sur les données des capteurs pour décrire le processus de

collecte des données, la signification d’une valeur collectée et la plate-forme utilisée.

Ahlem et al. [47]ont proposé Systeme de surveillance du diabete gestationnel pour les
femmes enceintes basé sur 1’ontologie Healthlot,et Définir une représentation sémantique des
objets médicaux avec leurs données et leurs contextes pour résoudre le probleme de 1I’hétéro-
généité sémantique, et pour faciliter le diagnostic de 1’état de santé des femmes enceintes sur
la base du modele sémantique en prenant en compte une myriade de contextes tels que, 1’age,
les symptomes, I’hypertension. Faciliter I’interaction entre les médecins et les utilisateurs par
le développement d’un systeme de suivi des patients basé sur la sémantique. Le médecin est
en mesure de surveiller un groupe des patients en analysant leurs mesures dans un contexte
donné ; il peut consulter a distance le rapport de diagnostic proposé par ce systeéme et apporter un
changement si nécessaire. les médecins peuvent communiquer et envoyer le diagnostic et les

résultats appropriés aux patients grace au déclenchement d’alarmes.

Rahmani et al.[46] Ont proposé un systeme de surveillance de la santé basé sur I'lOT com-
posé des couches suivantes : Les dispositifs intelligents, qui comprennent les réseaux de capteurs
et les dispositifs IOMT ; Edge/Fog, qui contient les passerelles, dont la fonction principale est
de transmettre les données de santé au Cloud et de fournir des services pour la découverte et le
controle des dispositifs IOMT ; et Cloud, ou les données sont traitées, stockées et consommées
par les applications. Dans cette étude, la passerelle joue le role clé d’activer les services de
brouillard (Fog services) pour le prétraitement et le stockage des données locales, améliorant
ainsi les problemes de mobilité et d’accessibilité. Cependant, les protocoles de communication,

le format de données utilisé et I’intégration avec les applications externes ne sont pas clairs.

Gomez et al. [27] ont congu une plateforme basée sur 1I’ontologie pour le suivi de la santé
des patients atteints de maladies chroniques. A la différence du schéma précédent, la plate-forme

utilise un smartphone comme passerelle pour intégrer les dispositifs [IOMT et définit des classes
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ontologiques pour représenter les plates-formes IOMT. Cependant, la définition ne tient pas
compte de I’existence d’ontologies qui ont déja couvert ce sujet, ce qui favorise 1’hétérogénéité
des définitions et augmente la complexité de I’intégration avec les plateformes IOT/IOMT exis-

tantes.

Datta et al. [41] ont examiné le probleme de la compatibilité des capteurs en utilisant la
passerelle M2M définie par I’ETSI et le probleme de la représentation des données en mettant en
ceuvre la norme senML proposée par Jennings et al. [23] Selon senML, la passerelle recoit les
données détectées dans un format personnalisé du capteur et les transcode en suivant la spécifica-
tion senML. Cependant, les données codées en senML sont envoyées aux couches supérieures, et
d’autres aspects qui affectent I’interopérabilité sont désagrégés. Par exemple, différentes unités
de mesure peuvent étre associées au méme type d’observation et, par conséquent, les capteurs
peuvent traiter les données dans différentes unités (c’est-a-dire que la distance peut €tre mesurée
en metres, kilometres, miles, etc.) ). Etant donné que senML ne définit qu’une seule unité de
mesure par type d’observation (c’est-a-dire que les metres sont utilisés pour la représentation de
la distance), un mécanisme de conversion est nécessaire. De plus, les taux d’échantillonnage,
la méthode d’observation ou la précision numérique, dans des scénarios impliquant plus d’une
plate-forme, peuvent conduire a une interprétation erronée des données. Les auteurs n’ont pas

abordé la question de I’interopérabilité sémantique.

Pereira et al. [44] ont proposé une plateforme M2M qui garantit I’ interopérabilité sémantique
et un format commun d’échange de données. Les auteurs ont considéré des dispositifs M2M
pour la capture des données et un smartphone comme une passerelle M2M qui utilise le format
de message HL7 dans la communication avec un stockage d’EHR basé sur openEHR. Bien que
la plateforme mette en ceuvre des services HL7 pour I’échange de données entre les systemes
de santé, elle n’aborde pas les problemes d’interopérabilité au niveau des capteurs et ne prend
pas en compte les scénarios IOT/IOMT avec un grand nombre de capteurs hétérogenes. Aucun
outil n’a été développé pour I’échange de données avec des applications externes, ce qui est un
aspect essentiel pour I’application de techniques d’extraction de connaissances ou de traitement

de données volumineuses.

Antonic et al. [9] ont proposé un intergiciel Publish-Subscribe basé sur le cloud (CUPUS)
utilisant un smartphone comme passerelle pour connecter les dispositifs IOMT avec un moteur
Publish-Subscribe basé sur le cloud. Les données contenues dans les messages ne sont pas
soumises a des contraintes s€émantiques et les propositions qui utilisent ces protocoles peuvent
étre incompatibles en raison d’incongruités dans le format des données et la signification des

champs dans les messages.

L’environnement de la maison intelligente a un grand potentiel et peut fournir des services de
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suivi a long terme aux utilisateurs ayant des besoins spécifiques pour promouvoir la possibilité de
vieillissement. Ces environnements sont généralement équipés de nombreux capteurs hétérogenes
qui surveillent les parametres sanitaires et environnementaux.

alirezale et al [6]. On proposé un systeme basé sur une ontologie appelé ““ e-care @home”, qui
est capable d’effectuer une reconnaissance de contexte basée sur les activités et les événements
qui se produisent dans la maison. L’infrastructure IOT E-care @home se compose de trois parties

différentes :
1. la base de données E-care @home
2. les dispositifs IoT

3. les logiciels et les protocoles

Villanueva-Miranda et al. [S3] ont souligné que 1’utilisation d’ontologies peut améliorer de
maniere significative 1’interopérabilité sémantique dans un environnement comportant plusieurs
plates-formes IoMT. Les auteurs ont analysé deux approches principales, a savoir "One-to-One
Ontology Alignment" (alignement dynamique des ontologies sur le méme domaine) et "Central
Ontology" (ontologie prédéfinie résultant de la fusion d’ontologies liées au domaine), et ont

conclu que la premiere €tait meilleure pour I’interprétation et 1’évolutivité.

L’ontologie ETSI Smart Applications Reference (SAREF) est une norme industrielle ex-
tensible La modélisation conceptuelle pilotée par I’ontologie a été appliquée pour développer
SAREF4health [40], dans lequel une ontologie ECG fondée sur I’Ontologie Fondamentale Uni-
fiée (UFO), qui joue le role de modele de référence. La méthodologie a été améliorée en suivant
une procédure de normalisation et en considérant I’implémentation RDF de la norme HL7 Fast
Healthcare Interoperability Resources (FHIR), La validation de SAREF4health comprend les
réponses aux questions de compétences, ainsi que le développement et les tests d’un prototype
de systeme d’alerte précoce IoT qui utilise les données ECG et I’identification.

Des collisions pour détecter les accidents des conducteurs de camions dans une zone portuaire.
Ce prototype integre un portable ECG existant avec une infrastructure cloud, démontrant I’impact
de performance de SAREF4health en tenant compte des contraintes IOT. Nos résultats montrent
que SAREF4health permet I’interopérabilité sémantique des solutions IOT qui doivent traiter

des séries temporelles basées sur la fréquence.

El-Sappagh et al. [25] ont fait un systeme basé sur le cloud surveille et gere le diabete sucré
de type 1. Lefficacité de tout CDSS dépend principalement de la qualité de ses connaissances et
de son interopérabilité sémantique avec différentes sources de données. A cette fin, cet article se
concentre sur la construction d’'un CDSS sémantique basé sur I’ontologie FASTO proposée.
Cette ontologie réaliste est capable de collecter, formaliser, intégrer, analyser et manipuler tous

les types de données relatives aux patients. Elle fournit aux patients des plans de soins complets,
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personnalisés et médicalement intuitifs, comprenant des régimes d’insuline, des régimes alimen-

taires, des exercices et des sous-plans d’éducation.

Rubi et Gondim. [48] ont développé une plateforme IOMT interopérable par 1’alignement

entre I’ontologie SSN et le EHR (electronic Health Record). Cette plateforme est basée sur 1’ar-

chitecture M2M qui permet la communication entre les différents composants de la plateforme

I0T.
References | Dispositifs Utilisation| Gestion | Objectifs
d’ontolo- | d’incer-
gies titude
Gomez et al | capteurs,  smart- | SSN NON une plateforme basée sur 1’ontologie pour le
[27] phone suivi de la santé des patients atteints de mala-
dies chroniques
Rahmani et | capteurs (rythme | SSN/IOT- | NON un systeme de surveillance de la santé basé
al [46] cardiaque,pression | LITE/IOT- sur I’IOT pour la suivre des diabetiques ges-
sanguine O tational
El-Sappagh | capteurs corporels | SSN,BFO | NON un systeme basé sur le cloud surveille et gere
et al [25] portables le diabete sucré de type 1
Datta et al | capteurs, transcode | SSN NON Systeme de gestion de la santé des patients
[41] utilisant une architecture de surveillance de
la santé en ligne
Pereira et al | capteurs,Service NON NON une plateforme M2M qui garantit 1’interopé-
[44] HL7 rabilit¢ sémantique et un format commun
d’échange de données entre les systemes de
santé
Rubi et | capteurs SSN,EHR | NON une plateforme de surveillance a distance des
Gondim patients
[48]
Moreira et | capteurs d’electro- | SSN NON SAREF4health : Vers des systemes d’e-santé
al [40] cardiogramme /SOSA cardiaque fondés sur les normes de I’'IOT et
/UFO guidés par I’ontologie.
/ECG
alirezale et | capteurs  domes- | SSN NON un system de reconnaissance des activities
al [6] tiques (mouvement, des patients
pression...
Ahlem et al | capteurs,déclencheur; Health- NON Systeme de surveillance du diabete gestation-
[47] d’alarmes 10T nel pour les femmes enceintes

TABLE 2.2 — Résumé des travaux connexes

41




2.5 Discussion

Comme le montre le tableau 2.2, de nombreuses études ont adopté des formats de données
personnalisés pour 1’échange de données entre les capteurs et les plateformes, ce qui a entrainé
des problemes d’interopérabilité, car I’absence de normalisation entrave le développement de
capteurs spécifiquement axés sur la plateforme cible. Nous avons considéré senML comme une
norme mature, et les études liées a I'lOT menées par Su et al. Datta et Bonnet [19] et Datta et al

[20] valident sa pertinence pour la normalisation de sources de données hétérogenes

En ce qui concerne I'utilisation des EHR pour la représentation et le stockage des dossiers
cliniques, certaines propositions [46], [S3] ont mis en ceuvre leurs systeémes de stockage sur la
base des EHR. Toutefois, elles n’abordent pas la simplification de I’échange de données cliniques

entre les établissements de santé grace a I’utilisation de EHR normalisés.

En termes d’utilisation des ontologies, Datta et al. [41], Villanueva-Miranda et al. [53], et
Gomez et al. [27] ont montré un enrichissement du domaine d’application de 'TOMT. Selon
les auteurs, les ontologies permettent a la fois I’application de techniques de raisonnement
informatique, qui produisent des résultats prédictifs utilisés comme aide a la prise de décision,
et la représentation normalisée des données dans des formats compréhensibles par les humains
et les programmes informatiques. Cette caractéristique est essentielle lorsque 1’on envisage
I’interopérabilité de I'IOMT.

Toutefois, I’intégration de ces normes a pu résoudre certains problemes. Par exemple, ope-
nEHR couvre les concepts li€s aux mesures, aux observations et aux connaissances du domaine
des soins de santé, et SSN est I’une des ontologies les plus utilisées pour la couverture des

caractéristiques spécifiques au contexte IOT.

La plupart de ces approches tirent partie de la réutilisation des ontologies existantes au lieu
d’en créer de nouvelles a partir de zéro. Le SSN est I’une des ontologies les plus référencées
dans ces approches, car elle constitue un élément central de tout systeme basé sur I’'1OT.

En outre, les principaux contextes de modélisation dans ces travaux sont le temps et I’empla-
cement, et peu d’importance est accordée aux contextes d’interconnectivité, d’exigence et de
trajectoire.

En ce qui concerne la phase de raisonnement, aucune de ces approches ne s’est intéressée
ala gestion de I’état de 1’objet employé, telle que vérifier sa disponibilité, sa connectivité et
’allocation des taches.

Aucun des travaux susmentionnés n’a proposé une ontologie qui couvre les concepts essentiels
dans les domaines de I’IOT et des soins de santé. La majorité des approches proposées dans le

domaine des soins de santé ignoraient la réutilisation des modeles IOT déja définis. En d’autres
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termes, elles ont limité la description des sources de données de santé a un seul concept de

capteur. la description des sources de données de santé a un seul concept de capteur.

2.6 Lontologie Health-lot

Pour représenter les connaissances, on va utiliser une ontologie Health-Iot, cette ontologie
permet de représenter de maniere claire et complete 1’harmonisation entre les connaissances
IOT dans le domaine médical, et pour raisonner de fagcon probabiliste sur des connaissances
incertaines on va utiliser PR-OWL pour représenter notre ontologie probabiliste qui est basée sur

la logique bayésienne du premier ordre appelée Multi-Entity Bayesian Networks (MEBN)

La figure2.2 ci-dessous représente les classes et les propriétés de 1’ontologie Health-Iot
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FIGURE 2.2 — Class,Object,Property de I’Ontologie health-Iot

La figure2.3 montre la hiérarchie de I’ontologie Healthlot :
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FIGURE 2.3 — la hiérarchie de 1’ontologie Healthlot [47]

Les principaux concepts de cette ontologie sont classés en trois catégories : les concepts qui
représentent la connaissance du MCO, la connaissance des états des patients et celle de leurs

contextes. sur les états des patients et celle sur leurs contextes.

2.6.0.1 MCO knowledge

Cette étape est concue pour modéliser les MCOs hétérogenes et leurs spécificités. Les

principaux concepts définis sont les suivants [47]

— HIoT :Medical-object : représente la sémantique des MCOs hétérogenes utilisés pour
la surveillance a distance des patients. Par exemple, le dispositif de surveillance de la

glycémie, le dispositif de surveillance de la pression artérielle, le smartphone...

— HIoT :virtual-resource : est proposé pour définir I’un des principaux objectifs de I'IOT,
a savoir la virtualisation des objets du monde réel afin d’en faciliter la gestion et la
configuration.

— ssn :Device : est un concept étendu de 1’ontologie SSN et posseéde deux sous-classes :

ssn :Sensing-device et iot-lite :actuating-device. La premiere représente les capteurs
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médicaux et les étiquettes RFID qui sont responsables de la détection de I’événement qui se
produit et la seconde décrit les actionneurs qui agissent sur I’environnement. Les capteurs
utilisés pour la surveillance du diabete gestationnel, tels que le capteur de glycémie, le
capteur de pression artérielle, etc., sont présentés comme des instances du concept de
dispositif de détection. Le vibreur, I’écran, 1’alarme représentent les instances du concept

de dispositif d’actionnement.

— HIoT :propriétés : représente les propriétés des objets connectés utilisés. Ainsi, nous
étendons certaines propriétés des ressources en cloud qui sont satisfaites par les ressources
10T, telles que partageable/non partageable, élastique/non élastique, limité et non limité.
Les autres propriétés que nous pouvons prendre en compte dans I’IOT sont "moving" et
"stop". Ces propriétés sont modélisées comme des sous-classes du concept "HIoT :IoT-
properties".

— HIoT :Task : il permet de décrire la tache attribuée par les objets connectés et les dis-
positifs embarqués (par exemple, détecter le taux de glycémie, déclencher des alertes de

traitement).

2.6.0.2 Patient knowledge

— HIoT :Measurement : est concu pour représenter la sémantique de la quantité massive
de données de santé obtenues aupres des MCO. [47] Elle comporte deux sous-classes
HIoT :signs et HIoT :Activity. Le HIoT :signs définit les signes vitaux détectés du
patient tels que la glycémie, la pression sanguine, le rythme cardiaque, etc. qui sont
modélisés comme des sous-classes de ce concept. HIoT :Alert contient différentes ca-
tégories d’alertes qui peuvent étre générées par le dispositif d’actionnement. Ces alertes
peuvent étre destinées a la gestion des objets ou a la surveillance du patient (ajustement du

traitement, appel d’urgence pour une ambulance).

— HIoT :Event : représente un événement anormal détecté par le MCO. 1 fait référence a

I’événement de santé tel que I’hyperglycémie, I’hypertension, etc.

— HIoT :Risque : représente les complications sanitaires d’une maladie non contrdlée qui

peuvent survenir.

— HIoT :Actor : détermine les principaux acteurs du domaine de la santé, tels que HIoT :Pa-
tient, HIoT :medical-staff.

— HIoT :Service : décrit les différents services qui peuvent étre générés par les MCOs.
Ces services peuvent étre classés en plusieurs catégories telles que les services de trai-
tement (HIoT :treatment), les services d’urgence lorsque 1’état du patient est critique
(HIoT : emergencyservice) et les services de configuration qui contiennent 1’état des

objets connectés et la solution proposée.

— HIoT :Symptom : définit les changements de comportement et les sensations du patient

face a la maladie.
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2.6.0.3 Context knowledge

HIoT : Context caractérise le MCO et les données obtenues sur le patient suivi. En fait,
I’état du MCO et la santé du patient changent constamment en fonction de nombreux facteurs.
Il est essentiel de prendre en compte ces facteurs dans la configuration de 1’état du MCO et le

diagnostic de 1’état du patient afin de proposer des services précis et appropriés. [47]

1. Context related to the medical objects deployment :

— To :Time : décrit le temps d’emploi des MCO et la validité temporelle de leur flux de
données capturées. [47] Elle possede plusieurs sous-classes étendues de 1’ontologie

du temps comme par exemple To :duration, To :instant, To :interval.

— goe :Location : décrit I’environnement des objets employés. Ce concept comporte
deux sous-classes, dont I’Indoor-Location et Outdoor-Location afin d’exprimer le

fonctionnement des objets connectés a grande échelle.

— Moo :Trajectoire : étendue de I’ontologie MOO [54]. Elle permet de représenter les
caractéristiques de mouvement des objets connectés. La trajectoire fait référence a
une liste de lieux par lesquels 1’objet passe dans une période de temps prédéterminée.
Ce concept est lié au concept du Location avec les attributs d’objet "has-source" et

"has-destination", et au concept de temps avec les attributs "starts" et "ends".

— HIoT :Capability : Elle représente le contexte du réseau, le contexte des ressources
et le contexte des capacités de détection et d’actionnement (par exemple, capacité
énergétique, capacité de mémoire, capacité de cycle de vie). HIoT :Capability pos-
sede plusieurs sous-classes HIoT :Sensing-Capability, san :Actuating-Capability,
HIoT : Tags-capability, HIoT :network, et HIoT :MO-Capability.

— HIoT :Environment : qui détermine différents facteurs (humidité, température, etc.)

pouvant influencer 1’état des objets connectés et la validité de la mesure détectée.
2. Context related to the monitored patient :

— HIoT :Disease : dans le domaine des soins de santé, il est intrinséque de prendre en
compte plusieurs contextes comme la maladie du patient. [47] Par exemple, la valeur

de la température.

— HIoT :Historique : représente les informations médicales sur les patients telles que
leurs maladies, leurs causes, leurs symptomes, les traitements historiques, etc. Ce

site connaissances aident a fournir un diagnostic correct.

— HIoT :Patient : est un contexte primordial dans le domaine de la santé. Il s’agit
d’une sous-classe du concept ssn :FeatureofInterset, qui fait référence a I’élément
observé et contrdlé. et controlé. Ce concept définit des informations personnelles
telles que I’age, le sexe, le poids, etc. qui jouent un role primordial lors de la phase

de diagnostic. de diagnostic.
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— HIoT :Activité : définit I’activité du patient (par exemple, dormir, courir, marcher),
qui est détectée par des capteurs spécifiques tels que des caméras, des accélérometres

pendant le suivi des mesures de santé.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu la définition d’internet des objets et leurs utilisation dans
le domaine médical, apres Les travaux qui ont été effectués a 1’aide des ontologies classiques
comme SSN et EHR et nous avons analysé ces travaux pour conclure les problemes de ce type
d’ontologies et I'utilité de travailler avec les ontologies probabilistes.

Dans le chapitre suivant nous allons faire la conception de notre systeme ainsi que notre choix

d’étude de cas.
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Chapitre 3

Analyse et Conception

3.1 Introduction

La prédiction des maladies peut aider a prendre des décisions sur les changements de style
de vie chez les patients a haut risque, et ainsi réduire les complications, pour cela nous allons
modéliser une ontologie probabiliste qui consiste a gérer les connaissances incertaines a partir

d’une ontologie Health-Iot.

Dans ce chapitre nous allons parler du choix de notre maladie, les étapes de modélisation
de I’ontologie, le processus de construction de I’ontologie probabiliste PR-OWL a partir d’une
ontologie classique OWL existante, tout en suivant les différentes étapes de la méthodologie
UMP-ST.

3.2 Motivation de I’étude de cas

Selon I’organisation mondiale de la santé, les maladies cardiovasculaires (MCV) regroupent

un certain nombre de troubles affectant le cceur et les vaisseaux sanguins comme :

— D’hypertension artérielle (élévation de la tension).

— les cardiopathies coronariennes (crise cardiaque ou infarctus).
— les maladies cérébrovasculaires (accident vasculaire cérébral).
— les artériopathies périphériques.

— Il’insuffisance cardiaque.

— les cardiopathies rhumatismales.

— les cardiopathies congénitales.

— les cardiomyopathies.
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L’organisation mondiale de la santé estime que 17.5 millions de déces sont dus chaque année
aux maladies cardiaques dans le monde. Ce qui représente 31% de tous les décés dans le monde.
La moitié des déces aux Etats-Unis et dans d’autres pays développés sont dus a des maladies
cardio-vasculaires.[43]

L’ objectif de notre travail est de prédire si le patient présente un risque de maladie coronarienne

a 10 ans.

* Qu’est-ce que la maladie coronarienne ?
Le ceeur est une pompe musculaire puissante qui bat environ 100’000 fois par jour et propulse
10’000 litres de sang dans le corps. Pour que ce muscle puisse accomplir un tel travail, il faut qu’il
soit continuellement approvisionné en oxygene, c’est-a-dire en sang frais. Cet approvisionnement

en sang est assuré par les arteres coronaires, les arteres nourricieres du cceur. [3]

* Qui est concerné par la maladie coronarienne ?

La maladie coronarienne est I’une des maladies cardio-vasculaires les plus fréquentes. Dans
notre pays, le risque d’en étre atteint au cours de sa vie est de 23% chez les hommes et 18% chez
les femmes. Elle est aussi la cause de déces la plus fréquente. [3]

La maladie coronarienne est en grande partie due au vieillissement ; il existe souvent également
une prédisposition familiale. Mais c’est aussi notre mode de vie qui I’accélere et la déclenche :
tabagisme, alimentation déséquilibrée, manque d’activité physique, exces de poids, hyperlipidé-
mie, diabete, hypertension artérielle et stress sont autant de facteurs qui accroissent fortement le

risque. [3]

3.3 Le Dataset

L’ensemble de données est disponible publiquement sur le site Web de Kaggle [4] et provient
d’une étude cardiovasculaire en cours sur les résidents de la ville de Framingham, dans le
Massachusetts. Le jeu de données fournit des informations sur les patients. Il comprends plus de
4 000 enregistrements et 15 attributs. [14]

Chaque attribut est un facteur de risque potentiel.

3.3.1 Description des données

— Sexe : homme ou femme ("M" ou "F").

— Age: Age du patient;(Continu - Bien que les 4ges enregistrés aient été tronqués en
nombres entiers, le concept d’age est continu).

— Cigs Per Day (cigarettes par jour) : le nombre de cigarettes que la personne a fumé en
moyenne en une journée (peut étre considéré comme continu car on peut avoir n’importe

quel nombre de cigarettes, méme une demi-cigarette).
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— Médicaments pour la pression artérielle : si le patient prenait ou non des médicaments

pour la pression artérielle (Nominal).
— Prévalence de I’AVC : le patient a-t-il déja eu un AVC ou non ?.
— Prévalence de I’hypertension : si le patient était hypertendu ou non (Nominal).
— Diabete : si le patient était diabétique ou non (Nominal).
— Tot Chol : taux de cholestérol total (Continu).
— Sys BP : pression artérielle systolique (Continu).
— Dia BP : pression artérielle diastolique (Continu).
— BMI : Body Mass Index (Continu).

— Heart Rate : rythme cardiaque (Continu - En recherche médicale, des variables telles que
le rythme cardiaque, bien qu’en fait discretes, sont considérées comme continues en raison

du grand nombre de valeurs possibles).

— Glucose : taux de glucose (Continu).

Variable prédictive (objectif souhaité) :

— Risque de maladie coronarienne a 10 ans CHD : (binaire : "1", signifie "Oui", "0"
signifie "Non") [14]

3.4 Schéma global

Notre objectif consiste a concevoir un systeme de prédiction sur la maladie cardiovasculaire
dans une ontologie probabiliste, puis I’aide au diagnostic médical a partir des données des objets
connecte médicaux.

Donc notre systéme contient 2 grandes étapes :

1. Etape de construction.

2. Etape d’utilisation.

La figure 3.1 ci dessous représente notre schéma global.
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FIGURE 3.1 — Schéma global

Le tableau 3.1 décrit le schéma global
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Numéro La description

1 L’ingénieur recoit les données des capteurs des patients avec les informa-
tions sur la maladie a traiter

2 A partir de ces données et de Dataset, il va extraire les connaissances pour
la création d I’ontologie probabiliste souhaitée

3 Le médecin remplit les informations du patient qui souhaite diagnostiquer.

4 Ces informations sont transférées au moteur d’inférence qui pour les traite-
ments.

5 Le moteur d’inférence utilise d’abord 1’ontologie probabiliste.

6 Affichage de la requéte de médecin.

7 Le médecin regoit les résultats du diagnostic.

L’ ontologie Healthlot ne contient pas les notions de notre maladie, alors on a ajouté une

classe « Risk-factor » qui contient tous les facteurs de risques de la maladie coronarienne, et on

TABLE 3.1 — Description du schéma global

a ajouté aussi I’ensemble des propriétés citées dans les tableaux qui viendront

La figure3.2 montre la hiérarchie de 1’ontologie Healthlot apres la modification (on a sélec-

tionné les classes qu’on a ajouté ) :

Bmi | [+' Patient |>—{+ Smoking I—

*® Blood-glucase |* @ Dia-BP f—-| Risk-Factor I+ Actor ‘

* O Medical-staf awl:Thing - Organic Antecedent ~ Medical-Object Temperature
+ + . + - 1 + —
Context ‘ [ Cigs-Per-Day Clinical | -:2[ Heart-Rate FeatureOfintere Measurement
st
+ A
" Cholesterol ”+ Blood-pressure - Sys-BP

La figure3.3 ci-dessous représente les classes et les propriétés de I’ontologie Health-Iot apres

FIGURE 3.2 — La hiérarchie de 1’ontologie Healthlot apres la modification

modification :
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FIGURE 3.3 — Ontologie health-Iot aprés modification

Donc I’ontologie Healthlot n’est pas probabiliste, Et pour la rendre probabiliste on va suivre

les étapes qui vient juste apres
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3.5 Création de I'ontologie probabiliste

Le but de notre ontologie est de prédire si la personne peut avoir un risque de maladie
coronarienne sur 10 ans, en utilisant I’ontologie Health-Iot avec le traitement des connaissances

incertaines par le suivi de la méthodologie UMP-ST

3.5.1 Les exigences

En d’autres termes, une demande adressée au systeme en cours de conception. Pour chaque

question, un ensemble d’informations qui peuvent aider a répondre.

3.5.1.1 Les buts

C’est les requétes auxquelles les utilisateurs s’attendent a ce que le systeme répond a travers
un raisonnement ontologique probabiliste, ou on peut poser la question : est-ce que cette personne

peut avoir une maladie coronarienne

— Requéte
Quels sont les facteurs de risques de cette maladie ?

— Preuve

— Le tabagisme

— Les infarctus

— Le diabete

— Les AVC

— L’hyperlipidémie

— DL’hypertension

3.5.2 Analyse

Cette étape décrit les entités (les attributs, les relations), les regles (déterministe, stochastique)

et les groupes

3.5.2.1 Entités et propriétés

D’apres I’expert du domaine on a pu déduire ces entités avec leurs relations
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Entité Attribut Domaine Rang
Patient Sexe Pat%ent String
Age Patient Int
Sys BP Clinique Float
Clinique Dia BP Cl%n%que Float
Heart Rate Clinique Float
Bmi Clinique Float
Biologique Tot Chol Biologique Float
Glucose Biologique Float
Tabagisme Is Smoking Tabagisme Boolean
Cigs Per Day Tabagisme Int
Prévalence de I’AVC Antécédent Boolean
. . Médicaments pour la pres- | Antécédent Boolean
Antécédent : i
sion artérielle
Prévalence de I’hyperten- | Antécédent Boolean
sion
Diabete Antécédent Boolean
TABLE 3.2 — Entités et leurs attributs
Le tableau3.3 montre Les relations entre entités.
Attribut Domaine Range
Avoir Risque Patient Facteur De Risk

TABLE 3.3 — Entités et leurs relations

3.5.2.2 Mesure

La réalisation de 1’ontologie des probabilités nécessite spécification des probabilités numé-
riques. La valeur de probabilité peut étre obtenue aupres de 1I’expert de domaine ou obtenue a
partir de 1’observation
Apres ’analyse du data-set a I’aide de I’expert du domaine, on a déduit la catégorisation présentée
dans la Table 3.4.
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Attribut Intervalle Valeurs
[0 — 5] Low
CigsPerDay 6 — 15 Normal
15 < High
[0 — 50] Young
Age 50 < Old
< 170 Ideal
TotChol [170 — 199 Borderline
200 < High
< 100 Low
[101 — 139 Normal
SysBP (140 — 159 Mild hypertension
[160 — 179 Moderate hypertension
180 < Severe hypertension
< 60 Low
61 — 9] Normal
DiaBP (90 — 99 Mild hypertension
[100 — 109 Moderate hypertension
110 < Severe hypertension
< 18.5 Skinny
[18.5 — 29.9] Normal
BMI (30 — 40] Obese
40 < Morbid obesity
< 60 Low
HeartRate (60 — 100] Normal
100 < High
<70 Low
Glucose [70 — 100] Normal
100 < High

3.5.2.3 Les groupes

TABLE 3.4 — Catégorisation d’attributs.

Pour illustrer les relations avec les entités, les dépendances et les attributs pour construire

notre ontologie, nous avons choisi de les représenter dans le diagramme de classe ci-dessous :
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Pateint
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~
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+Glucose +5ys BP +|s Smoking +Prevalence AVC
+Tot Chal +Heart Rate +Cigs Per Day +Prévalence hypertension
+Dia BP +Médicaments pour la pression artérielle
+Bmi +Diabéte

FIGURE 3.4 — Diagramme de classe

3.5.3 Implémentation

Pour représenter les connaissances extraites a I’étape précédente, nous utilisons une ontologie
Health-Iot, cette ontologie permet de représenter de maniere claire et complete 1’harmonisation
entre les connaissances IOT dans le domaine médical, et pour raisonner de fagon probabiliste
sur des connaissances incertaines nous utilisons PR-OWL pour représenter notre ontologie
probabiliste qui est basée sur la logique bayésienne du premier ordre appelée Multi-Entity
Bayesian Networks (MEBN).

3.5.3.1 Mapping

Le mapping nous permet d’utiliser PR-OWL pour raisonner de facon probabiliste sur des
connaissances incertaines d’une ontologie existante basée sur les connaissances déja disponibles
[13].

(a) MTheory :
Un MTheory est un ensemble de MFrags qui satisfait collectivement des contraintes de

cohérence assurant I’existence d’une distribution unique de probabilité conjointe sur les
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instances des variables aléatoires représentées dans chacune des MFrags dans I’ensemble
[13].

La création de la Mtheory est la premiere étape pour construire une ontologie Probabiliste,
elle se fait juste apres I’importation de 1’ontologie qu’on veut modéliser, ce MTheory va

contenir les MFrags, dont notre ontologie probabiliste aura Besoin.

(b) MFrag :
Un MFrag représente une distribution de probabilité conditionnelle pour les cas de ses
variables aléatoires résidentielles données a leurs parents dans le graphique des fragments
et les nceuds contextuels [13].
Apres la création de notre MTheory, nous commencons par la création des MFrags qui
contient les nceuds (nceuds résidents, nceuds de contexte, nceuds d’entrés) qui sont les

variables aléatoires. La figure3.5 montre les Mfrag de domaine :

MTheory Tree

MEBN
Clinical_MFrag
Organic_MFrag
Smoking_MFrag
Patient_MFrag
Diagnostic_MFrag
Antecedent_MFrag

Fe e e e ol

FIGURE 3.5 — MTheory Tree

— Variables ordinaires : Pour la déclaration des variables ordinaires on aura besoin
des classes OWL que nous avons déja extrait. Une variable ordinaire est déclarée
avec la relation ‘est-un’ (IsA), c’est une instanciation d’une entité (classe OW1). Par

exemple : IsA (p, Patient) tel que p est notre variable ordinaire et Patient est I’entité

(la classe OWL).

FIGURE 3.6 — Variable ordinaire « P »

— ResidentNode (nceuds résidents) : Ce sont les variables aléatoires réelles qui
forment le coeur du sujet d’un MFrag. La logique MEBN exige que la distribu-
tion probabiliste locale de chaque nceud résident doit €tre unique et explicitement

défini dans son MFrag original. Les valeurs possibles d’un nceud résident peuvent
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étre une entité existante [36].

Exemple de nceud resident dans le MFrag ¢ SmokingMFrag ’

FIGURE 3.7 — Nceud résident « Is Smoking »

— ContextNode (nceud de contexte) : Ce sont des variables aléatoires booléennes
représentant des conditions qui doivent étre satisfaites pour faire une distribution
dans un MFrag valide. Les nceuds de contexte peuvent représenter plusieurs types
de modeles d’incertitude sophistiqués, tel que I’incertitude sur les relations entre les
entités. Si on peut inférer de la base de connaissances (c’est a dire 1’ontologie) que la
valeur d’un nceud de contexte est vraie, la distribution de probabilité de I’'MFrag sera
appliquée dans le modele d’inférence. Si cette valeur est fausse, une distribution par
défaut sera utilisée.

Si la valeur est inconnue, le nceud de contexte devient pratiquement un parent de tous

les noeuds résidents dans le méme MFrag [36].

iSA(P Patient)

FIGURE 3.8 — Nceud contexte « IsSA() »

— InputNode (neeud d’entre) : Ces nceuds sont essentiellement des «pointeurs» faisant
référence aux noeuds résidents d’un autre MFrag. Les nceuds d’entrées fournissent
également un mécanisme permettant la réutilisation des nceuds résidents entre les
MFrags. Les nceuds d’entrée influencent la distribution de probabilité des noeuds
résidents qui sont leurs enfants dans un MFrag donné, mais leurs propres distributions
sont définis ailleurs (c’est a dire dans leurs propres MFrags d’origine). Dans une
MTheory complete, chaque nceud d’entrée doit pointer vers un nceud résident dans
un MFrag [36].

Par exemple le nceud « heart Rate » dans le MFrag « Diagnostic MFrag » fait

reference au nceud du MFrag « Clinical MFrag »

\ Heart_Rate(®) |

FIGURE 3.9 — Nceud dentre « Heart Rate »
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(c) Les types des relations du réseau bayésien : Le type de relation entre les noeuds qui
vont €tre inclus dans la structure du réseau est de type causal, on distingue deux types de

nceuds dans une relation de causalité :
— Relation de causalité entre les noeuds d’entrées avec des nceuds résidents.
— Relation de causalité entre les nceuds résidents avec d’autres noeuds résidents [36].

Apres les définitions des différents nceuds de MFrag nous allons montrer chaque MFrag en
détails :

Figure3.10 montre les différents nceuds du MFrag « Patient MFrag »

FPatient_MFrag

isA(R Patient)
AgeiP SevelP)

FIGURE 3.10 — MFrag « Patient »

Figure3.11 montre les différents nceuds du MFrag « Smoking MFrag »

Srmaking_MFrag

isAlp, Patient)

( Cigs_Per_Day(p) ] ( Is_Smokingip) )

FIGURE 3.11 — MFrag « Smoking »

Figure3.12 montre les différents nceuds du MFrag « Organic MFrag »
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Crganic_MFrag

isALP Fatient)
Tot_Chol(F) Glucose(P)

FIGURE 3.12 — MFrag « Organic »

Figure3.13 montre les différents nceuds du MFrag « Clinical MFrag »

Clinical_MFrang

isA(P Patient)

FIGURE 3.13 — MFrag « Clinical »

Figure3.14 montre les différents nceuds du MFrag « Antecedent MFrag »
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Antecedent_MFran

Sys_BP{F) Dia_BP(F) isA(P, Patient)
Frevalence_of_stro...

-

[ Prevalence_of_hypertension(P)

Diabetes(P)

( Medicines_for_blood_pressura(P) )

FIGURE 3.14 — MFrag « Antecedent »

Figure3.15 montre les différents nceuds du MFrag « Diagnostic MFrag »

Diagnostic_MFrag

isAlP Patient)

Heart_Rate(P) Tot_CholiP) Is_Smoking(F)

Age(P)
Is_Risked_By(F)

\ Prevalence_of_stroke(P) /

\ hedicines_far_blood_pressure{P) /

Diahetes(M

FIGURE 3.15 — MFrag « Diagnostic »
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3.5.3.2 Probabilités

La derniere étape dans la construction d’une ontologie probabiliste dans UnBBayes est de

définir les Distributions de Probabilités Locales (LPD) pour toutes les variables aléatoires (VR)

résidents.

Chaque MFrag définit les LPD pour ses nceuds résidentiels, Ces distributions sont conditionnées

par la satisfaction des contraintes exprimées par les variables de contextes.

locales peuvent dépendre des valeurs des variables d’entrés, dont les distributions sont définies

dans leurs MFrags d’origine.

Voici LPD du MFrag IsRiskedBy qui répond a notre requéte principale si le patient a ’'MCV ou

nom.

| £ has_risk

Nodes
has_risk
Medicines_for_blood_pressure
Diabetes
Is_Smoking
age
Cholesterol
Cigs_Per_Day
sexe
Heart_Rate
Prevalence_of_stroke
Bmi

if any if all elze defanlt = clear

& | ~ max min card

States Arguments

if any p have { Medicines_for_blood_pressure =false & Diabetes =false &

NE

Bmi = Skinny & Heart_Rate = hich & Prevalence_of_stroke =false &
ls_Smoking = false & Cholesterol = hioh & age = old & Cigs_Per_Day =low
Esexe=F) [

false =0.75,

true =0.25,

absurd=10

]

else if any p have { Medicines_for_blood_pressure =false & Diabetes =false

& Bmi = Zkinny & Heart_Rate = hioh & Prevalence_of_stroke =false &
Is_Smoking =true & Cholesterol = hioh & age = old & Cigs_Per_Day=hich &
sexe=F) [

false = 0.25,

true = 0.75,

absurd=10

]

else if any p have ( Medicines_for_blood_pressure =false & Diabetes =false

& Bmi = Zkinny & Heart_Rate = low & Prevalence_of_stroke =false &
ls_Smaoking =false & Cholesterol = hioh & age = voung & Cigs_Per_Day =
whksexe=F) [
falze = 0.75,
true = 0.25,
absurd=10
] -
| Save | Compile | Exit

FIGURE 3.16 — LPD du MFrag HasRisk

Le résultat de ce processus est un réseau bayésien spécifique a la situation (SSBN), qui est

un réseau bayésien minimal suffisant pour obtenir la distribution postérieure pour un ensemble

d’instances de variables aléatoires.
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La Figure3.17 présente les résultats d’une seule combinaison d’états pour les variables

aléatoires des patients sans préciser ses évidences.

Cins_Per Day_ patientd Blood_aluzose_ patient
high m ae_ patientd Cholesteral_pafient3 high 7 05%
low 5?}8% ] old 44.07% Barderling 141% low i
narmmal 1137% young A5.98% ] Iifeal B 36% normal i .4%‘ I:
g o5

. Diabetes_ patientd
saNe_patientd
false B7 44%
F 56,86% I frje 156%
] 4314%
. |5_Smoking__patientd
Sys_BP_patiemt false 1 82%‘
o 1734 i """ e A018%

mild_fypertension 1511%

hiterate_fimerensio. 35t e 1.06%
formal . fi7.31% I: Prevalence_of_siroke_patient
seiere_perension 3075
Dia_BP_ paent? folse 00249
|ow 1 6% L U.?ﬁ%‘
mild_hypeension  15.57%

moderate_hyperensitg.| 3%

natmal 73.73% I: A Heart_Fate_ patientd

Severe_hinertension 2,52%‘ high 176%
skinry 1574 low I
Frevalence_hynertension_ patient3 MOBO:O08SIY, el 38 fotmal B3,04% '
" ] {narmal BB [
false 53.08% I: |y, Mediines_for_tlood_pressure_pate..| oo, 1%
frie 36.82% false 56, 46% -
frug 354%

FIGURE 3.17 — Résultat SSBN pour le nceud Has Risk(Patient P).

3.5.4 Test

L’ objectif de la discipline de test est de trouver des défauts et des domaines d’amélioration

dans le modele.
I’évaluation qui doivent étre effectués distingue deux types la vérification et la validation. D’une

part, la vérification concerne la fourniture de toutes les fonctionnalités promises au patient. Cela
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implique généralement I’examen des exigences, de la documentation, de la conception et du

code.
1. La vérification se fait souvent par des inspections et par des listes de contrdle.

2. la validation concerne le bon comportement du systeme. La validation est le test réel du

systeme et il est effectué apres la vérification [13].

3.5.4.1 Evaluation

Dans cette partie, nous nous concentrerons sur 1’évaluation fondée sur des cas, qui définira
des différents scénarios pour tester notre modele. Nous voulons tester le comportement d’une
partie du modele, plus précisément, en vérifiant comment la variable centrée se comporte avec un
ensemble de données distinct. Dans le cas de PR-OWL, nous pouvons analyser le comportement
des variables aléatoires d’intérét fournies par MFrag. Ce test MFrag est important pour saisir la

cohérence locale du modele.[13]

(a) Vérification : La vérification implique 1’établissement d’une construction correcte du
systeme, c’est-a-dire que les éléments du systeme sont conformes a ses spécifications de
performance définies [13]. Dans notre étude de cas, nous examinerons principalement en
quoi la requéte Has Risk (Patient) differe entre les tests. Nous avons défini deux scénarios
différents pour illustrer le mécanisme de définition et de test des scénarios. Le premier est
de montrer des preuves sur les facteurs de risque qui n’ont aucune influence, et le second

est la preuve qu’il existe des facteurs de risque.

(b) Validation : La validation vise a déterminer est ce que le bon systeme a été mis en place,
ce qui signifie qu’il a atteint son utilisation prévue dans son environnement d’exploitation
[13]. Lors de la définition du scénario, en plus de fournir les preuves a utiliser, vous devez

également définir I’hypothese a tester et les résultats attendus.

Pour faire la partie Vérification, nous avons créé des nouvelles instances de la classe Patient.

— Test01 :
Hypothese a testée : HasRisk(Patient)
Résultat attendu : Le patient est touché par ’'MCV.
Evidence :

— Le patient est jeune.

— Le patient a un taux de cholesterol élevé.
— Le patient hypertendu.

— Le patient fume.

— Le patient n’est pas diabétique.
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Sys BP = severe hypertension
Dia BP = severe hypertension

Le patient a une prévalence de I’AVC.

Le patient ne prend pas des médicaments pour la pression artérielle.

Apres avoir créé les instances, nous allons d’abord charger les données du patient (testO1) dans

la base de connaissances, puis nous allons générer le SSBN (inférence).

La Figure3.18 montre le résultat :

I T»1

FIGURE 3.18 — SSBN testO1

Donc le résultat montre que le patient a une risque d’avoir la maladie d’apres les pourcentages
FALSE =47,72%, TRUE = 52, 28%
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— Test02 :
Hypothese a testée : HasRisk(Patient)
Résultat attendu : Le patient n’est pas touché par 'MCV.

Evidence :

— Le patient est jeune.

— Le patient a un taux de cholesterol élevé.

— Le patient hypertendu.

— Le patient fume.

— Le patient n’est pas diabétique.

— Sys BP = mild hypertension

— Dia BP = normal

— Le patient a une prévalence de I’AVC.

— Le patient ne prend pas des médicaments pour la pression artérielle.

La Figure3.19 montre le résultat :
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FIGURE 3.19 — SSBN test02

age_ TEBTID sexe_ TEST1O0 I5_Srnoking__TESTIN Cigs_Per_Day_ TEST10
ol 0% F 0% false 0 high il |
young 100% ! ] 100% il 100% | 0%
ahsurd 0% ahsurd 0% ahsurd 0% narrmal 0%
/,absurd 1%
Mediines_for_blood_pressure_TES.. Br_TESTI0
Skinny 0%
false
shen ' "R [ morhid_obesity 0%
frue f A5 ‘——h—_________l as_tisk__TEST10 . o -
Lv —
ahsurd 0% false 57.45% | these -
% fe AL51% A ahsurd 1%
Prevalence_hypertension__TEST10 ahsurd 0%
a5 A /‘ Prevalence_of_strake_ TERTIN
frue R | Diabetes_ TESTI0 false e |
absurd 0% true 0%
[ EE 10.58% .] . absur 0%
trug 0.51% Cholesterol_TESTIN
ahsurd
Lt Bardetline 1%
Dia_BF_TESTI0 Gys_BP_TESTIO \ Lqe:' 0%
i
low 0% low 0% Blood_glucose__TESTI0 abgsurd wg: !
mild_hypertension 1% mild_hypertension  {00% -high 0%
moderate_hypetensio.. o moderate_hyperensio.. o Lo 0 Heart_Rate__TESTI0
narmal 100%) - narmal 0% narmal 10 high 0%
Seyere_fiypertension D% SeYEre_hypertension Q% ahaurd % [y 0%
ahsurd 0% ahsurd 0% narmal 100%
ahsurd 0%

Donc le résultat montre que le patient na pas le risque d’avoir la maladie d’apres les
pourcentages FALSE = 52, 49%, TRUE =47, 51%

— Apres avoir suivi les étapes de la méthodologie UMP-ST, nous avons obtenu une ontologie

probabiliste qui porte le MTheory avec ses différents MFrags.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré 1’architecture de notre systeme et toutes les étapes de

construction de notre ontologie probabiliste MCV. En suivant la méthodologie UMP-ST. En

final, nous avons obtenu la bonne prédiction de la Maladie. Dans le prochain chapitre nous allons

passer a la réalisation de notre systeme.
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Chapitre 4

Résultats expéerimentaux et evaluation

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédant nous avons terminé toutes les étapes de la méthodologie UMP-ST,
maintenant nous allons mettre en ceuvre notre ontologie probabiliste et notre systeme qui permet
de faire I’inférence de notre cas d’étude dans un langage spécifié dans PR-OWL en utilisant
UnBBayes. Nous allons utiliser des IHM graphiques pour représenter les fonctionnalités du

systeme

Ce chapitre est le résultat de la conception afin de réaliser le systeme de modélisation de
I’ontologie probabiliste. PR-OWL, nous effectuons des captures d’écran des différentes interfaces

du systeme. A la fin de ce chapitre nous allons effectuer un test sur notre application.

4.2 Langages de Programmation

4.21 Java

La technologie Java définit a la fois un langage de programmation orienté objet et une
plateforme informatique. Créée par I’entreprise Sun Microsystems (souvent juste appelée "Sun")
en 1995, et reprise depuis par la société Oracle en 2009, la technologie Java est indissociable du
domaine de I’informatique et du Web. On la retrouve donc sur les ordinateurs, mais aussi sur
les téléphones mobiles, les consoles de jeux, etc. L’avenement du smartphone et la puissance

croissante des ordinateurs, ont entrainé un regain d’intérét pour ce langage de programmation.[2]

4.3 Outils de développement

Nous allons vous présenter les programmes utilisés lors de I’'implémentation de notre systeme.
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4.3.1 Eclipse IDE

Eclipse est un environnement de développement (IDE) crée par IBM en 2001. 11 offre de

nombreuses fonctionnalités pratiques pour faciliter la programmation d’un logiciel.

4.3.2 Protégé

Protégé est un systeéme auteur pour la création d’ontologies. Il a ét€ créé a 1’université
Stanford et est tres populaire dans le domaine du Web sémantique et au niveau de la recherche en
informatique. Il peut lire et sauvegarder des ontologies dans la plupart des formats d’ontologies :
RDF, RDFS, OWL, etc.

Protégé est livré avec des packages de visualisation tels que OntoViz, EZPal, etc.; tout cela aide
I’utilisateur a visualiser les ontologies a I’aide de diagrammes. Stanford L’ université fait un travail
magnifique d’amélioration continue de Protégé. Protégé est aussi une plate-forme extensible,
grace au systeme de plug-ins, qui permet de gérer des contenus multimédias, interroger, évaluer
et fusionner des ontologies, etc. L’outil Protégé posseéde une interface utilisateur graphique (GUI)
lui permettant de manipuler aisément touts les éléments d’une ontologie : classe, méta-classe,
propriété, instance,. . . etc. Protégé peut €tre utilisé dans n’importe quel domaine ou les concepts

peuvent étre modélisés en une hiérarchie des classes [32].

4.3.3 GeNle

GeNlIeModeler est I’interface utilisateur graphique (GUI) du moteur SMILE, permettant la
construction interactive de modeles et 1’apprentissage. Le modele GeNle ne déforme pas la réalité
en fonction des outils de modélisation disponibles. Tout ce qui est nécessaire pour le domaine
peut étre modélisé. Puisque certains types de modeles ne disposent pas d’algorithmes précis, le
logiciel est équipé d’un ensemble d’algorithmes d’échantillonnage aléatoire approximatif qui

peuvent résoudre tous les modeles.

4.4 API Utilisé

Nous allons vous présenter les différents outils utilisés lors de I’implémentation de notre

systeme.

4.41 OWL API

Il s’agit d’un ensemble d’interfaces riches en fonctionnalité, permettant une manipulation

flexible d’ontologies.
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4.4.2 Protégé OWL API

L’ API Protege-OWL est une bibliotheque Java open-source pour le Web Ontology Langage
(OWL) et RDF(S). L’ API fournit des classes et des méthodes permettant de charger et d’enregis-
trer des fichiers OWL, d’interroger et de manipuler des modeles de données OWL, et d’effectuer
des raisonnements basés sur des moteurs de logique de description. En outre, I’ API est optimisé

pour la mise en ceuvre d’interfaces graphiques utilisateur [1].

4.4.3 UnBBayes

UnBBayes est un cadre de réseau probabiliste écrit en Java. Il dispose a la fois d’une interface
graphique et d’une API avec des fonctions d’inférence, d’échantillonnage, d’apprentissage et
d’évaluation. [39].

4.4.4 Java swing API

Swing est une bibliotheque graphique pour le langage de programmation Java, faisant partie
du package Java Fondation Classes (JFC), inclus dans J2SE. Swing constitue I’une des principales
évolutions apportées par Java 2 par rapport aux versions antérieures. Swing offre la possibilité
de créer des interfaces graphiques identiques quel que soit le systeéme d’exploitation sous-jacent,

au prix de performances moindres qu’en utilisant Abstract Window Toolkit (AWT) [5].

4.5 La mise en ceuvre du systeme

Apres I’installation de tout les plugins nécessaires d’UnBBayes et de Maven, nous allons
utiliser un fichier avec extension UBF qui a été généré automatiquement a partir de la création
de I’ontologie probabiliste qui contient les nceuds de notre ontologie, et un fichier avec extension
«.PLM » qui présente notre base de connaissance et qui contient un exemplaire du nceud « Avoir
risque », apres avoir fait une nouvelle prédiction d’un nouveau patient, qui va étre stocker dans

la base de connaissance.

4.6 La base de connaissance

La figure4.1 ci-dessus montre un modele d’une Base de connaissances (Fichier PLM)
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j pl.plm - Bloc-notes —

Fichier Edition Format Affichage Aide
333 -%- Mode: Lisp; Package: STELLA; Syntax: COMMON-LISP; Base: 18 -*-

(CL:IN-PACKAGE "STELLA™)

(DEFMODULE " /PL-KERMNEL-KB/PL-USER/GENERATIVE_MODULE_1/FINDINGS_MODULE_1"
:CASE-SENSITIVE? FALSE)

(IN-MODULE "/PL-KERMNEL-KB/PL-USER/GENERATIVE_MODULE_1/FINDINGS_MODULE_1")

(IN-DIALECT :KIF)

(ASSERT (SSBN_LABEL SSBN_AUTOMATICALLYCREATEDNET 1623453003568))
(ASSERT (SSBN_LABEL SSBN_AUTOMATICALLYCREATEDNET 1623436194439))
(ASSERT (SSBN_LABEL SSBN_AUTOMATICALLYCREATEDNET 1623452873114))
(ASSERT (SERVICE_LABEL HYPERGLYCEMIA-TREATMENT))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-88-208208-89-48))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-86-20828-11-15))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-87-20828-11-56))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-12-12-2013))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-87-20828-19-18))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-11-20819))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-87-20828-18-38))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-87-20828-15-15))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-88-20828-11-56))

(ASSERT (ORGANIC_LABEL BLOOD-GLUCOSE-18-86-20828-11-56))

(ASSERT (PATIENT_LABEL 53B98AACADCOE1319152D8C973FFF7E4))
(ASSERT (PATIENT_LABEL PATIENT2))

(ASSERT (PATIENT_LABEL PATIENT3))

Ln 16, Col 56 100%  Windows (CRLF) UTF-8

FIGURE 4.1 — Fichier PLM

4.7 Les interfaces graphiques

Nous allons montrer les différentes interfaces de notre application.
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4.7.1 VLinterface d’accueil

|£ Index — O X

EE Liste des patie...

FIGURE 4.2 — Interface d’accueil

La premiere interface a afficher, Interface I’accueil permet un acces rapide aux principales

fonctionnalités du systeme.

75



4.7.2 Liste des patients

| [ Liste des patients - = X

Mumero Mom du patient

FIGURE 4.3 — interface liste des patients

I’interface "liste des patient" permet d’afficher tous les patients (par leur nom) existant dans
la base de connaissances, on peut modifier tous les informations du patient (bouton modifier),
afficher tous les détails du résultat de la prédiction (bouton détail figure détail), et supprimer un

patient de la base de connaissance (bouton supprimer).

4.7.3 Ajouter patient

I’interface "ajouter patient" permet :
— D’insérer un nouveau patient et faire la prédiction.
— Afficher la prédiction par le pourcentage.
— Abandonner le nouveau patient.
— Sauvegarder le nouveau patient.

— Afficher le détail de la prédiction (figure détail).
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| £ Ajouter patient - 0 X
@® nouveau Patient
Risque de maladie coronarienne

Nom B Fume
Age
Sexe B Prévalence de TAVC
Sys BP
Dia BP B Médicaments pour la pression artérielle
rythme cardiague

Bmi B Prévalence de hypertension

cholestérol

Glucose

cigarettes par jour

FIGURE 4.4 — interface ajouter patient
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4.7.4 Informations du patient

| £ info Patient - 0

Info Patient

Nom
Age old Fume
Sexe Femme
SysBP normal
Dia BP e B Prévalence de I'AVC
rythme cardiaque  [liimkl

Bmi normal

cholestérol high

Glucose normal

2720

cigarettes par jour  [NINE

FIGURE 4.5 — interface information patient

Cette interface permet d’afficher les informations en détail concernent le patient
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4.7.5 Détail de la prédiction

|| Detail dela prediction - 0o X

Detal de B prediction

Risque Probabiité Avoir Risque

Age 0.440..
cholestérol 0.795..

Sexe 0.568.. Wrai = 31,301
cigarettes par jour 0.577..

Fume 0.501...
Médicaments pour la pressio..  2.767..

Diabete 0.079...
Prévalence de I'AVC 0.992..

Bmi 0.857...

rythme cardiaque Vrai=31,301 @ Faux = 63699

FIGURE 4.6 — interface Détail de prédiction

Cette interface permet d’afficher le détail de la prédiction du patient, et représenter le résultat

par un camembert avec la probabilité si le patient peut avoir une maladie coronarienne.

4.8 La validation du systéme

La validation a pour objectif de garantir I’efficacité et la fiabilit¢ du modele et processus suivis.

True False
True TP FP
False FN TN

TABLE 4.1 — Matrice de confusion

— Le cas (True Positive) : sur les 108 patients qui peuvent avoir un risque d’MCV, 13 cas de
résultats obtenues ont été détectés et validés similaires au data-set ce qui représente un

pourcentage de 12% des cas.
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— Le cas (False Positive) : sur les 108 patients qui peuvent avoir un risque d’MCV, 95 cas
de résultats obtenues ont été détectés n’est pas similaires au data-set ce qui représente un

pourcentage de 88% des cas.

— Le cas (False Negative) : sur les 568 patients qui ne peuvent pas avoir un risque d’MCV, 7
cas de résultats obtenues ont été détectés n’est pas similaires au data-set ce qui représente

un pourcentage de 1.2% des cas.

— Le cas (True Negative) : sur les 568 patients qui ne peuvent pas avoir un risque d’MCV, 561
cas de résultats obtenues ont été détectés et validés similaires au data-set ce qui représente

un pourcentage de 98.8% des cas.

Le total de ces états nous donne 574 (13 4 561) résultats obtenus similaires avec les patients
du data-set qui est égale a 600 dans les deux cas ou les patients sont touchés ou non, avec un

pourcentage de précision générale de systeme : 84.91%

o TP

precision = TP+ FP
TFP

recall = TP~ EN

Fl = 2 x precision x recall
precision + recall
P+ TN
accuracy =

1P+ FN4+IN+ FP

FIGURE 4.7 — Formule mathématique pour calculer précision,rappel,F-mesure et accuracy

— TP : est le nombre des patients touchés par ’'MCV, qui sont similaires au dataset

— TN : est le nombre des patients qui ne sont pas touchés par ’'MCV et qui sont similaires

au dataset

— FN : est le nombre des patients qui ne sont pas touchés par ’'MCV et qui ne sont pas

similaires au dataset

— FP : est le nombre des patients touchés par ’'MCV, qui ne sont pas similaires au dataset
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Has-Risk
90%
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50%
40%
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Precision Recall F-mesure Accuracy

FIGURE 4.8 — Hitogramme precision, recall, F-mesure, accuracy

Precision = 12%, Recall = 65%, F-mesure = 20%, Accuracy = 85%.

— Précision : le systeme s’est entrainé sur des résultats positives inutiles plus que les résultats

pertinents, cela a engendré une précision faible.

— Rappel : le taux de rappel est élevé a cause du taux d’erreur des valeurs négatives (patients

sans risque d’MCV) minime .

— F-mesure : le taux de la F-mesure est faible a cause du taux faible de la précision.

— Accuracy : le taux d’accuracy du systeme est élevé avec un taux d’erreurs minimum.

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre raisonnement par des IHM graphiques a partir
d’une ontologie probabiliste et une base de connaissances, et nous avons terminé par une

validation qui montre 1’efficacité du systeme.
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail nous avons présenté un systeme d’aide au diagnostique médical et implémen-
ter une ontologie probabiliste par le langage PR-OWL. Cette ontologie a permet de modéliser
I’incertitude liée aux données issues des objets connectés médicaux et faire des raisonnements

avec les connaissances collectées.

Le domaine médical est basé€ sur les diagnostics. Cependant les ontologies classiques n’in-
tegrent pas de connaissances incertaines, alors que 1’ontologie probabiliste joue un role important

dans la représentation de I’incertitude.

Dans la premiere partie de ce travail nous avons présenté 1’ontologie classique et probabiliste
et le concept d’incertitude dont les ontologies classiques ne fournissent pas un support adéquat
pour faire face a la connaissance incertaine. Les ontologies probabilistes jouent un role important

dans la représentation de I’incertitude.

Nous avons présenté les notions de IOT, IOMT les termes, les concepts les plus importants,
les outils et les travaux existants dans le domaine du diagnostic médical tel que les systemes
experts, et I’utilisation des ontologies dans les systemes d’aide au diagnostic médical en s’inté-

ressant en particulier a I’ontologie "Healthlot".

La deuxieme partie est la création et la réalisation de notre ontologie probabiliste a 1’aide de

la méthodologie UMP-ST en suivant toutes ses étapes.

Le langage PR-OWL est un langage d’ontologie bayésien basé sur la logique MEBN qui
fournit les moyens d’exprimer des théories probabilistes de premier ordre. La structure du
MEBN a été modélisée a 1’aide d’un expert du domaine, en précisant les différents facteurs de
risques ainsi que les liens de causalité entre eux, Nous avons introduit 1’outil unbbayes pour

I’implémentation des ontologies probabilistes.
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Notre cas d’étude sert a faire la prédication d’un patient a un risque d’atteindre la maladie
cardio-vasculaire tout en sachant ses facteurs de risque et ses symptomes qui sont représentés

sous la forme de nceuds résidents, et définit par distributions de probabilités locales (LPD).

Nous avons testé notre modele sur plusieurs cas de test en validant les résultats avec des
données réelles montrant ainsi a chaque fois I’efficacité des ontologies probabilistes dans la

modélisation et le raisonnement sous incertitude.

Afin de réaliser notre conception nous avons implémenté notre systeme en portant notre
nouvelle ontologie probabiliste, La validation des résultats de notre systeme donne de bonnes
valeurs de précision.

La premiere perspective est d’améliorer et équilibrer le data-set par des valeurs positives afin
de rendre notre systeme plus efficace avec des prédictions plus correctes.

La deuxieme perspective est de créer des data-set contenants des données extraites a partir
des capteurs réels, alors nous avons supposé que les données de notre data-set sont recueillis a

partir des objets médicaux.
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