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Résumé :

Le domaine médical est basé sur les diagnostics ou les connaissances incertaines.
Malgré le succés indisputable des ontologies les ontologies classiques ol ont été largement
utilisés pour modéliser et faire des raisonnements avec les connaissances dans plusieurs
domaines. Cependant, les ontologies classiques ne fournissent pas un support adéquat pour
faire face a la connaissance incertaine. Dans |'autre c6té, les ontologies probabilistes jouent
un role important dans la représentation de I'incertitude.

Notre objectif est de concevoir un systéme de prédiction du diagnostic médical sur des
connaissances incertaines en utilisant les ontologies probabilistes, nous appliquons dans ce
mémoire la méthodologie UMP-ST qui sert a modéliser une ontologie probabiliste & partir
d’une ontologie classique « Liver_Cancer » qui présente notre cas d’étude.

Mots clé : ontologie, ontologie probabiliste, OWL, PR-OWL, MEBN, réseaux bayésiens,

incertitude.



Abstract:

The medical domain is based on uncertain diagnoses or uncertain knowledge. In spite
of the undisputable success of the classical ontologies where they have been widely applied
to represent and reason with the knowledge in several domains, as a main defect of the classical
ontologies cannot represent and reason with uncertain knowledge. On the other hand, the

probabilistic ontologies play an important role for dealing with uncertain knowledge.

Our goal is to design a system for predicting medical diagnosis on uncertain knowledge
using probabilistic ontologies, We apply in this paper the UMP-ST methodology which is
used to model a probabilistic ontology from a classical ontology "Liver_Cancer" which

presents our case study.

Key words: ontology, OWL, PR-OWL, MEBN, Bayesian networks, uncertainty, probabilistic

ontology
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Introduction général

Introduction générale

Contexte
Une ontologie classique (traditionnelle) est «une spécification explicite et formelle

d’une conceptualisation partagée». Elle est une représentation qui regroupe un ensemble de

concepts et relations décrivant un domaine particulier.

L'exploitation des connaissances médicales, la complexité et les incertitudes liées aux
maladies contribuent a de grandes variations dans la pratique clinique, a des erreurs
cliniques et a un non respect des guidelines. Il est tout simplement irréaliste de croire que
les soins des maladies peuvent continuer a étre délivrés sans l'adoption des sciences de
I'information. Parmi ces sciences, les ontologies, et tout particulierement les ontologies
probabilistes, sont devenues |'un des domaines prometteurs en raison de leurs grandes
capacités de raisonnement qu’elles pourraient fournir aux outils informatiques pour aider a

un diagnostic médical proche de la réalité et du raisonnement humain.

Les ontologies probabilistes sont utilisées dans le but de décrire en détail les
connaissances sur un domaine et l'incertitude associée a ces connaissances d’'une maniere
raisonnée, structurée et partageable, idéalement dans un format qui peut étre lu et traité
par un ordinateur. lls élargissent également les possibilités d'ontologies standards en
introduisant I'exigence d'une représentation adéquate des régularités statistiques et les

preuves incertaines sur les entités dans un domaine d'application.

A ce jour, touts les langages développés pour la représentation des ontologies
probabilistes se basent sur les réseaux bayésiens. Les réseaux bayésiens sont des techniques
trés performantes en matiére d’aide a la décision. lls sont issues d’'un mariage entre la
théorie bayésienne des probabilités conditionnelles et la théorie des graphes. Ces
techniques ont prouvé leur efficacité dans plusieurs domaines, tels que le domaine d’aide a

la décision et le domaine de modélisation de systémes complexes.

Problématique
Dans un domaine médical les données ou bien les connaissances d’une maladie sont
incertaines et des fois complexe, d’ol les ontologies classiques sont incapables d’intégrer et

1
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Chapitre 1 : Ontologie classique et ontologie probabiliste

1. Introduction

Les ontologies classiques permettent de représenter les connaissances. Elles sont des
représentations qui regroupent un ensemble des concepts et des relations décrivant un
domaine particulier. Un des principaux défauts de I'ontologie est I'incapacité de représenter
et de raisonner sur l'incertitude, pour cela l'utilisation des ontologies probabilistes est

nécessaire.
2. Ontologie Classique

2.1. Définition

Dans le cadre de l'intelligence artificielle, Neeches et ses collégues [1] furent les
premiers a proposer une définition a savoir : «une ontologie définit les termes et les
relations de base du vocabulaire d’'un domaine ainsi que les régles qui indiquent comment

combiner les termes et les relations de fagcon a pouvoir étendre le vocabulaire».

En 1993, Gruber [2] propose la définition suivante : «spécification explicite d’une
conceptualisation» qui est jusqu’a présent la définition la plus citée dans la littérature en

intelligence artificielle.

2.2. Les composants d’une ontologie

Les connaissances dans les ontologies sont principalement formalisées en utilisant cing
types de composants :

e Les concepts (ou classes) : Un concept est un constituant de la pensée (un principe,
une idée, une notion abstraite) sémantiquement évaluable et communicable. L’ensemble
des propriétés d’un concept constitue sa compréhension ou son intention et I'ensemble des

étres qu’il englobe son extension.

e Les relations (ou propriétés) : Elles représentent des interactions entre les concepts,
elles permettent de construire des représentations complexes de la connaissance du

domaine, elles établissent des liens sémantiques binaires, organisables hiérarchiquement.
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e Les fonctions : Elles présentent des cas particuliers de relations dans lesquelles le

niéme élément de la relation est unique pour les n-1 éléments précédents. Formellement,

les fonctions sont définies telles que : F: ¢l * c2 * ...*¥ cn-1*cn.

e Les axiomes (ou regles) : Les axiomes sont des expressions qui sont toujours vraies.

lIs ont pour but de définir dans un langage logique la description des concepts et des

relations permettant de représenter leur sémantique. Ils représentent les intentions des

concepts et des relations du domaine et, de maniére générale, les connaissances n’ayant pas

un caractére strictement terminologique.

e Les instances (ou individus) : Elles constituent la définition extensionnelle de

I’'ontologie, elles sont utilisées pour représenter des éléments dans un domaine donné [3].

2.3. Classification des ontologies

Les ontologies peuvent étre subdivisées en plusieurs dimensions, qui sont :

2.3.1 Selon l'objet de la conceptualisation

Dépendamment de leur objet de conceptualisation, les ontologies sont classifiées de la

maniére suivante :

Ontologie de représentation de connaissances : Elle modélise les représentations
primitives utilisées pour la formalisation des connaissances sous un paradigme
donné.

Ontologie supérieure ou de Haut niveau : Cette ontologie est une ontologie
générale. Son sujet est I'étude des catégories des choses qui existent dans le monde,
qui sont les concepts de haute abstraction tels que : les entités, les événements, les
états, les processus, les actions, le temps, 'espace, les relations et les propriétés.
Ontologie Générique/ méta-ontologies : Egalement appelée noyau ontologique qui
modélise des connaissances moins abstraites que celles véhiculées par I'ontologie de
haut niveau mais assez générales néanmoins pour étre réutilisées a travers différents
domaines

Ontologie du Domaine : Cette ontologie exprime des conceptualisations spécifiques

a un domaine, elle est réutilisable pour plusieurs applications de ce domaine. Elle
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fournit les concepts et les relations permettant de couvrir les vocabulaires, activités
et théories de ces domaines.

e Ontologie de Taches : L'ontologie de taches fournit un vocabulaire systématisé des
termes employés pour résoudre des problémes liés aux taches qui peuvent étre ou
non du méme domaine.

e Ontologie d’application : C’est I'ontologie la plus spécifique, elle contient des
concepts dépendants d’'un domaine et d’une tache particuliére, elle est spécifique et
non réutilisable.

e Ontologie de méthodes : Ce type d’ontologie modélise les définitions des concepts
et des relations pertinentes pour le processus de raisonnement afin d’effectuer une

tache spécifique [4].

2.3.2 Selon le niveau de granularité (détail)

Par rapport au niveau de détail utilisé lors de la conceptualisation de I'ontologie en
fonction de I'objectif opérationnel envisagé pour I'ontologie, deux catégories au moins
peuvent étre identifiées [4] :

e Granularité fine : ce niveau correspond a des ontologies trés détaillées, elles
possedent ainsi un vocabulaire plus riche capable d’assurer une description détaillée
des concepts pertinents d’'un domaine ou d’une tache.

e Granularité large : ce niveau correspond a des vocabulaires moins détaillés.

2.3.3 Selon le niveau de formalisation de la représentation

Par rapport au niveau de formalisation de la représentation des connaissances de
I'ontologie, on peut distinguer quatre sortes d’ontologies:

e Informelle : 'ontologie est exprimée en langage naturel (sémantique ouverte). Cela

peut permettre de rendre plus compréhensible I'ontologie pour I'utilisateur mais

peut rendre plus difficile la vérification de l'absence de redondances ou de

contradictions.
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e Semi-informelle : I'ontologie est exprimée dans une forme restreinte et structurée
du langage naturel, cela permet d’augmenter la clarté de I'ontologie tout en
réduisant I'ambiguité.

e Semi-formelle : l'ontologie est exprimée dans un langage artificiel défini
formellement.

e Formelle : I'ontologie est exprimée dans un langage artificiel disposant d’une
sémantique formelle ainsi que des théorémes permettant de prouver ses propriétés,
I'intérét d’'une ontologie formelle est la possibilité d’effectuer des vérifications telles

que la complétude, la non-redondance, la consistance, la cohérence, etc.

2.3.4 Selon le niveau de la représentation des connaissances

L'appellation de niveaux de représentation des connaissances ainsi que leur
interprétation peuvent varier selon les auteurs. Nous décrivons les typologies de Mizoguchi
[5].

Mizoguchi propose une typologie sur trois niveaux trés axée sur le processus
d’ingénierie ontologique :

e Niveau 1 (ou niveau conceptuel) : Il est spécifié en faisant abstraction de toute
contrainte informatique et sert donc de support a I’acquisition des connaissances.,

e Niveau 2 (ou niveau formel) : Il est formalisé au moyen d’un langage de
représentation interprétable par une machine ; en plus des définitions du niveau 1,
les définitions formelles sont ajoutées pour empécher des interprétations
inattendues des concepts.

e Niveau 3 (ou niveau opérationnel) : Il est encodé au moyen d’un langage de

programmation dont la spécification obtenue est exécutable.
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2.4. Roles des ontologies

Plusieurs chercheurs se sont intéressés a la finalité des exploitations des ontologies.
Nous préciserons dans ce qui suit les roles et I'intérét des ontologies au sein des systémes a
base de connaissances (SBC) et du Web Sémantique :

e Les connaissances du domaine d’un SBC : En particulier, elles servent de squelette a
la représentation des connaissances du domaine dans la mesure ol elles décrivent les
objets, leurs propriétés et la fagon dont ils peuvent se combiner pour constituer des
connaissances du domaine complétes.

e La communication : Les ontologies peuvent intervenir dans la communication entre
personnes, organisations et logiciels [7]. En effet, les ontologies servent par exemple, a créer
au sein d’un groupe ou d’une organisation un « vocabulaire conceptuel commun ». Dans ce
cas, on est plut6t dans le cadre d’une ontologie informelle.

e L'interopérabilité : L'interopérabilité est une spécialisation de la communication qui
permet de répertorier les concepts que des applications peuvent s’échanger méme si elles

sont distantes et développées sur des bases différentes.

2.5. Les langages des ontologies
< KIF
Est un langage basé sur les prédicats du premier ordre avec des extensions pour
représenter des définitions et des méta-connaissances. Tant que la logique du premier ordre
est un langage de bas niveau pour I'expression d’ontologies, I'outil Ontolingua [9] permet
aux utilisateurs de construire des ontologies KIF a un niveau plus élevé de la description par
I'importation des définitions des ontologies prédéfinies.
<  KL-ONE
Est un langage basé sur la logique de description [10]. Il est une formalisation de
représentation de la connaissance a base de cadres (« frame-based »). Ce systeme maintient
la définition des concepts par un simple nommage, et 'indication de la correspondance des
concepts dans une hiérarchie de généralisation/spécialisation. De nouveaux termes peuvent
étre définis par des opérations de conjonction des concepts. De nouveaux réles peuvent étre
introduits pour représenter les relations qui peuvent exister entre des individus dans le

domaine modélisé. Les définitions des concepts peuvent inclure des restrictions sur les
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valeurs possibles, sur les nombres de valeurs, ou sur le type de valeurs qu’un réle peut avoir

pour un concept.

% RDF et RDF Schéma
« Resource Description Framework » est un formalisme graphique pour représenter
des méta-données. Il est basé sur la notion de triplet (sujet, prédicat, objet). RDF utilise la
syntaxe XML, mais il ne donne aucune signification spécifique pour le vocabulaire comme
sous classe de, ou le type. Les primitives de modélisation offertes par RDF sont trés basiques.
RDF Schéma [11] est un langage qui étend RDF avec un vocabulaire de termes et les
relations entre ces termes. RDFS est reconnu comme un langage d’ontologie qui définit :
Des classes et des propriétés. Les sous-classes, les super-classes, les sous-propriétés, et
les super-propriétés. Le domaine de définition et le domaine image des propriétés.
< DAML+ OIL
Beaucoup de travaux ont été faits dans le domaine de la représentation des
connaissances parmi lesquels on peut citer les plus importants : SHOE, OntoBroker [23], OIL
[24], et encore DAML + OIL [25] qui a remplacé DAML — ONT. DAML + OIL est un langage
construit sur des normes précédentes du W3C telles que RDF et RDF Schéma, et étend ces
langages avec des primitives de modélisation plus riches. DAML+OIL a été congu a partir du
langage d’ontologie DAML-ONT [26] en vue de combiner plusieurs composants du langage
OIL [24]. OIL « Ontology Inference Language » est une représentation basée sur le Web, et
une couche d’inférence pour des ontologies
% OWL
Développé par le groupe de travail sur le Web Sémantique du W3C, OWL peut étre
utilisé pour représenter explicitement les sens des termes des vocabulaires et les relations
entre ces termes. OWL vise également a rendre les ressources sur le Web aisément
accessibles aux processus automatisés [16], d’'une part en les structurant d’une facon
compréhensible et standardisée, et d’autre part en leur ajoutant des méta-informations.
Pour cela, OWL a des moyens plus puissants pour exprimer la signification et la sémantique
que XML, RDF, et RDF-S [11]. De plus, OWL tient compte de I'aspect diffus des sources de
connaissances et permet a l'information d’étre recueillie a partir de sources distribuées,
notamment en permettant la mise en relation des ontologies et I'importation des

informations provenant explicitement d'autres ontologies [17].
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3. L'incertitude dans les ontologies

L’approche probabiliste est un domaine qui essaie de trouver des mécanismes
efficaces pour modéliser le raisonnement, tenant compte de l'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

[18].

4. Ontologie Probabiliste

4.1. Définition

Une ontologie probabiliste est une représentation de la connaissance formelle
explicite qui exprime des connaissances sur un domaine d'application. Ceci comprend :
e Types d'entités qui existent dans le domaine;
e Propriétés de ces entités;
e Lesrelations entre les entités;
e Les processus et les événements qui se passent avec ces entités;
e Régularités statistiques qui caractérisent le domaine;
e Connaissances peu concluantes, ambigués, incomplétes et peu fiables liés aux entités
du domaine ;
e Incertitude sur toutes les formes de connaissance;
D’ou, le terme entité se réfere a tout concept (réel ou fictif, concret ou abstrait) qui

peut étre décrit et raisonner selon le domaine d’application [19].

4.2. Objectifs d’ontologie probabiliste

Les ontologies probabilistes sont utilisées dans le but de décrire en détail les
connaissances sur un domaine et l'incertitude associée a ces connaissances d’une maniére
raisonnée, structurée et partageable, idéalement dans un format qui peut étre lu et traité
par un ordinateur. lls élargissent également les possibilités d'ontologies standards en
introduisant I'exigence d'une représentation adéquate des régularités statistiques et les

preuves incertaines sur les entités dans un domaine d'application [19].
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4.3. Les langages et les approches des ontologies probabilistes
< PR-OWL
PR-OWL est une extension qui permet a une ontologie OWL de représenter des
modeles probabilistes bayésiens complexes d'une maniére suffisamment flexible pour &tre
utilisé par divers outils probabilistes bayésiens (exemple : Netica, Hugin, Quiddity*Suite,
JavaBayes, etc.) [8].
La figure-1- ci-dessous décrit un apergu de concepts de la théorie PR-OWL MEBN [20].

e
MTheory

Includes

™

thasiiFraq)

I built from
(hasNooe)
i T Hasstates | 7 a: s defined by - Probanility
Entity % Eraress T Nede e g
; (hasPossiblzVeluas) . thasProbDisti  wDIstribution _«

Figure 1 : Apercu des concepts de la théorie PROWL MEBN [20]

< MEBN

MEBN (Multy Entity Bayesian Network) est un systéme logique qui intégre la logique du
premier ordre (First Order Logic (FOL)) avec la théorie des probabilités bayésiennes, il étend les
réseaux bayésiens ordinaires pour permettre la représentation des modeles graphiques avec des
sous-structures répétées. La connaissance est codée comme une collection de fragments de
réseaux bayésiens (MFrags) qui peuvent étre instanciés et combinés pour former des réseaux
bayésiens tres complexes spécifiques a chaque situation. Une théorie MEBN (MTheory)
représente implicitement une distribution de probabilité conjointe sur les chiffres
éventuellement non bornées d'hypotheses et utilise I'apprentissage bayésien pour affiner une
base de connaissances quand les observations s’accumulent. MEBN fournit une base logique
pour la collection émergente des langages a base de probabilités trés expressives [8].

Par exemple, La figure -2- ci-dessous a été prise d'un modeéle MEBN sur le domaine de

Star Trek représente la connaissance du degré du danger [20].
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Figure 2 : Un exemple d'ontologie représenté a |'aide du MEBN [20]

< BayesOWL
Est un Framework probabiliste qui augmente et compléte OWL pour représenter et
raisonner avec l'incertitude basée sur les réseaux bayésiens (BN). Le modéle BayesOWL de
base comprend un ensemble de régles de traduction structurelle pour convertir une
ontologie OWL en un graphe acyclique dirigé (DAG) d'un BN et un mécanisme qui utilise des
informations probabilistes disponibles pour construire une table de probabilité
conditionnelle (CPT) pour chaque nceud du DAG . Pour aider a comprendre |'approche [20].
Exemple, la figure -3- ci-dessous donne un exemple de diagramme de gestion de

l'incertitude en utilisant le cadre BayesOWL [20].
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Figure 3 : Un exemple d'ontologie représentée a l'aide de Bayes OWL [20]

o0

% Dempster-Shafer Theory

La théorie est venue a I'attention des chercheurs d'intelligence artificielle (Al) au début

des années 1980, quand ils essayaient d'adapter la théorie des probabilités aux systémes

experts. Les degrés de croyance Dempster-Shafer ressemblent aux facteurs de certitude, et

cette ressemblance a suggéré qu'ils pourraient combiner la rigueur de la théorie des

probabilités avec la flexibilité des systémes basés sur des régles [20].

5. Matrice comparative

Un apercu est donné de I'analyse de chaque approche sur les métriques, leurs natures,

leurs caractéristiques et leurs performances. Le tableau -1- ci-dessous résume les résultats

analytiques [20].
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“A;;r;a;hg?ﬂis— ekt ol o Lol Impliﬁfﬂ?;lion , lgssﬁzgzgr?’l
BayesOWL oEee | MEDIUM | Easy AVAILABLE
MEBN COMPLEX | HIGH MEDIUMHARD | AVAILABLE
PR-OWIL COMPLEX | HIGH | MEDIUMHARD | AVAILABLE
ol MODERATE | MEDIUM MEDIUM AVAILABLE

Tableau 1 : La matrice comparative des approches [20].

Apres la définition de chaque approche et langages nous avons pu choisir 'approche et

le langage correspondant a notre projet qui est MEBN et PR-OWL.

Les théories MEBN utilisent des graphes dirigés pour spécifier des distributions de
probabilité conjointes pour une collection de variables aléatoires connexes. Comme touts les
langages basés sur la logique, MEBN peut représenter Les valeurs des fonctions n-ary et des
relations d'une maniére naturelle, il permet de construire un ensemble de modéle et des
processus d'inférence et de définir les distributions de probabilité avec un nombre presque

infini d'hypotheses liées entre elles.

Pour ce qui concerne la représentation de l'incertitude, le PR-OWL le fournit a I'aide

des constructions OWL qui sont basées sur la logique de MEBN [36].

14



Chapitre 1 : Ontologie classique et ontologie probabiliste

6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté deux types d’ontologie classique et probabiliste
qui permettent de représenter les connaissances ainsi que leurs caractéristique, leurs
construction, leurs composants et leurs langages puis, nous avons introduit la notion
d’incertitude et l'incapacité de I'intégrer dans les ontologies classiques qui nous conduisent a

la modéliser dans les ontologies probabilistes.

Ce chapitre nous améne a la représentation des connaissances incertaines qui

nécessite des outils puissants et qui permette de faire les inférences.
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1. Introduction

La logique de description permet de modéliser un domaine d’application ainsi que des
services d’inférences, dans les réseaux bayésiens, I'inférence concerne le calcul de la
probabilité. Il s’agit de déterminer les probabilités conditionnelles d’événements reliés par

des relations d’influences.

Les ontologies sont devenues un moyen indispensable pour représenter et exploiter
les données et les connaissances d’un domaine, et plus particulierement celles du domaine
médical. Les données et les connaissances médicales ont été structurées au moyen de
taxonomies. Il existe plus de 100 classifications médicales, ce qui rend difficile I'exploitation

des données codées par I'une ou I'autre.

2. Logiques de Description

2.1. Définition

Les logiques de description (LD) forment une famille de langages de représentation de
connaissances qui peuvent étre utilisés pour représenter les connaissances d’'un domaine
d’application d’une fagon structurée et formelle. Une caractéristique fondamentale de ces
langages est qu’ils ont une sémantique formelle. Les logiques de description sont utilisées

pour de nombreuses applications.

Les logiques de description utilisent les notions de concept, de rdle et d’individu. Les
concepts correspondent a des classes d’individus, les roles sont des relations entre ces

individus [23].
2.2. 'inférence dans la Logiques de Description

Un systéme de LD permet de modéliser un domaine d’application ainsi que des
services d’inférence. Le raisonnement dans la LD permet de découvrir des connaissances
implicites a partir des connaissances explicites.

Une base de connaissance de LD se compose de deux composants TBOX et ABOX, par

conséquent nous pouvons avoir deux classes de services :
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2.2.1. Inférences élémentaires sur la TBOX

-Vérification de satisfiabilité : un concept C est satisfiable (ou consistant) par rapport a
TBOX T, s'il existe un modele I de T tels que C' n’est pas vide (I est un modéle de C).

- Test de subsumption : c’est I'inférence de base sur les expressions d’un concept,
typiquement écrit C € D (D subsume C). La détermination de subsumption est un probléme
de vérification si un concept D (le subsumer) est considére plus général que C (le subsumé).

En utilisant la relation de subsumption sur touts les couples possible de concepts
contenants dans la TBOX, on atteint d’autre tache ou service du raisonnement qui est la
classification.

Cette tache détermine I'endroit d’un concept par rapport aux autres concepts dans la
hiérarchie.

- Vérification d’équivalence : deux concepts C et D sont équivalents (notée C = D) par
rapport & une TBOX T si et seulement si €' = D' pour tout modeéle I de T.

- Vérification de disjonction : deux concepts C et D sont disjoints (notée C # D) par
rapport & une TBOX T si et seulement si € N D' = ¢ pour tout modeéle I de T [24].

2.2.2. Inférences élémentaires sur la ABOX

Le raisonnement sur ’ABOX se concentre sur le test de correction d’un modeéle d’un
domaine d’application [25]. Nous avons deux taches essentielles :

- La vérification d’instance : consiste a vérifier si un individu a d’une ABOX est une
instance d’une description de concept donné C (a € C).

- La vérification de consistance : cette tache permet de vérifier s'il existe une

interprétation pour ’ABOX et la TBOX en méme temps.
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3. Les inférences dans les Ontologies probabilistes

3.1. Les réseaux bayésiens

Un réseau bayésien est un systéeme représentant la connaissance et permettant de
calculer des probabilités conditionnelles apportant des solutions a différentes sortes de

problématiques.
- Unréseau bayésien B = (G, 0) est défini par :

- Un graphe orienté sans circuit (DAG) G = (V, E), ol V est 'ensemble des noeuds de

G, et E'ensemble des arcs de G ;
- Un espace probabilisé fini (Q, Z, p)

- Ensemble des variables aléatoires associées aux nceuds du graphe et définies sur

(Q, Z, p) tel que :

P(X1,Xs, -+, Xy) = [[ P(X:i | Pa(X;))

=1
Ou Pa(X;) est I'ensemble des causes (parents) de X; dans le graphe G.
Un réseau bayésien est donc un graphe causal auquel ils ont associé une
représentation probabiliste sous-jacente. Cette représentation permet de rendre
quantitatifs les raisonnements sur les causalités que I'on peut faire a I'intérieur du graphe

[26].

PCiasl (| Filsde AetB

Figure 4 : Exemple d’un réseau bayésien simple [26]
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3.2. Lerole des réseaux bayésiens

Selon le type d’application, I'utilisation pratique d’un réseau bayésien peut étre
envisagée au méme titre que celle d’autres modeéles : réseau de neurones et arbre de
décision. Naturellement, le choix de la méthode fait intervenir différents critéres, comme la
facilité, le co(it et le délai de mise en ceuvre d’une solution. En dehors de toute considération
théorique, les aspects suivants des réseaux bayésiens les rendent préférables que d’autres
modeles :

4 Acquisition des connaissances. La possibilité de rassembler et de fusionner
des connaissances de diverses natures dans un méme modeéle : retour d’expérience
(données historiques ou empiriques), expertise (exprimée sous forme de régles logiques,
d’équations, de statistiques ou de probabilités subjectives), observations. Dans le monde
industriel, par exemple, chacune de ces sources d’information, quoique présente, est
souvent insuffisante individuellement pour fournir une représentation précise et réaliste du
systeme analysé.

v Représentation des connaissances. La représentation graphique d’un réseau
bayésien est explicite, intuitive et compréhensible par un non spécialiste, ce qui facilite a la
fois la validation du modeéle, ses évolutions éventuelles et surtout son utilisation.
Typiquement, un décideur est beaucoup plus enclin a s’appuyer sur un modéle dont il
comprend le fonctionnement qu’a faire confiance a une boite noire.

4 Utilisation des connaissances. Un réseau bayésien est polyvalent : on peut se
servir du méme modele pour évaluer, prévoir, diagnostiquer, ou optimiser des décisions, ce
qui contribue a rentabiliser I'effort de construction du réseau bayésien.

v Qualité de I'offre en matiére de logiciels. Il existe aujourd’hui de nombreux
logiciels pour saisir et traiter des réseaux bayésiens. Ces outils présentent des
fonctionnalités plus ou moins évoluées : apprentissage des probabilités, apprentissage de la
structure du réseau bayésien, possibilité d’'intégrer des variables continues, des variables

d’utilité et de décision [27].
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3.3. L’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’événement relié par des relations
d’influence.

Les algorithmes d’inférence dans les réseaux bayésiens se répartissent en deux
groupes : algorithmes d’inférence exacte et algorithmes d’inférence approchée. Les
algorithmes d’inférence exacte exploitent les indépendances conditionnelles contenues dans
le réseau pour calculer les probabilités a posteriori exactes [28], [29]. Concernant la
deuxieme catégorie d’algorithmes, les méthodes utilisées donnent des estimations

approchées des probabilités a posteriori [30], [31].
3.3.1. Inférence exacte

La tache de base de tout systeme d’inférence probabiliste consiste & calculer la
distribution de probabilités a posteriori d’'un ensemble de variables de requéte, étant donné
un événement observé autrement dit, une affectation de valeurs a un ensemble de
variables d’observation.

X représente la variable de requéte ; E représente l'ensemble de variable
d’observation E;......... En, et e est un événement observé particulier ; Y les variables non
observées Yi......... Y, (parfois nommées variables cachées). D’'oli I'ensemble complet de
variables X={X}UEUY.

Une requéte de type demande la distribution de probabilité a posteriori : P(X]e) [32].
3.3.2. Inférence approchée

Etant donné que linférence exacte est impraticable dans de grands réseaux
multiplement connectés, il est essentiel d’envisager des méthodes d’inférence approchée.
Exemple I'algorithme d’échantillonnage aléatoire, également nommé algorithme de Monte-
Carlo, qui fournit des réponses approchées dont I'exactitude dépend du nombre
d’échantillons générés. Ces derniéres années, les algorithmes de Monte-Carlo ont été
largement utilisés en informatique pour estimer des quantités difficiles a calculer

exactement [33].
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3.4. Quelques domaines d’application

Il existe plusieurs domaines d’application des réseaux bayésiens dont :

e Santé : Les premieres applications des réseaux bayésiens ont été développées dans
le domaine du diagnostic médical.

Les réseaux bayésiens sont particulierement adaptés a ce domaine parce qu’ils offrent
la possibilité d’intégrer des sources de connaissances hétérogénes (expertise humain et
données statiques), et surtout parce que leur capacité a traiter des requétes complexes
peuvent constituer une aide véritable et interactive pour le praticien.

Dans le domaine de la santé, une application intéressante des algorithmes issus des
réseaux bayésiens a permis d’améliorer considérablement la recherche de la localisation de
certains génes, dans le cadre du projets Human Genom [26].

e Informatique : Les réseaux bayésiens sont probablement I'une des technologies les
plus adaptées pour construire I'intelligence des agents. lls assurent en effet ses différentes
propriétés :

- L'autonomie : Représentée par la capacité des réseaux bayésiens de fournir des
décisions en présence d’incertitude, ou en I'absence de certaines informations.

- La motivation : peut étre représentée par certains types d’inférences, ou par un
systéme de planification.

- La réactivité : c’est le principe méme de I'inférence dans les réseaux bayésiens.

- Ll’adaptation a Venvironnement : elle est rendu possible par les capacités
d’apprentissage incrémental des réseaux bayésiens.

e Gestion de connaissance : Le domaine de la gestion des connaissances, qui connait
un intérét croissant, est également un champ d’application potentiel pour les réseaux
bayésiens, dans la mesure ou ceux-ci offrent un formalisme riche et intuitif de

représentation de la connaissance [26].
4. Les ontologies dans le domaine médical
4.1. L'ontologie en médicine
L'ontologie médicale est un modeéle de la connaissance d'un domaine clinique. Il

contient touts les concepts pertinents liés au diagnostic, au traitement, aux procédures

cliniques et aux données sur les patients [37].
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L'ontologie est associée avec des outils génériques, qui sont appropriés pour la
modélisation des connaissances et de raisonnement, mais la plupart du temps, les
définitions de la maladie dans la description logique dans une ontologie existante ne sont
pas suffisantes pour classer les caractéristiques des patients sous une maladie particuliére
parce qu'ils ne formalisent pas des définitions opérationnelles des maladies (association des

signes et symptomes = critéres de diagnostic).

L'objectif principal de I’étude d’ontologie médicale est de proposer une représentation
ontologique qui prend en compte les différents diagnostics sur lequel les conditions
particulieres de patients peuvent étre classées dans une maladie spécifique. Cette méthode
a besoin comme condition préalable une liste claire des différents diagnostics nécessaires et

suffisantes tel que défini pour un bon nombre de maladies par les sociétés savantes [38].
4.2. La terminologie médicale

L'utilisation d'ontologies en médecine est principalement axée sur la représentation et
le (ré) organisation des terminologies médicales. Les médecins ont développé leurs propres
langues et lexiques spécialisés pour les aider a stocker et a communiquer efficacement les
connaissances médicales générales et les informations relatives aux patients. Ces
terminologies se caractérisent par une quantité significative de connaissances implicites. Les
systemes d'information médicale, d'autre part, doivent étre capables de communiquer des
notions médicales complexes et détaillés (éventuellement exprimés en différentes langues)
sans ambiguité. C'est évidemment une tache difficile, nécessite une analyse approfondie de
la structure et des concepts des terminologies médicales. Mais cela peut étre réalisé en
construisant des ontologies de domaine médical pour représenter des systémes de

terminologie médicale [39].

Les médecins emploient un vocabulaire spécifique qui compte entre 15000 et 20000
mots. L'étude de ses termes s'appelle la terminologie médicale. Un mot médical est une
composition de plusieurs unités de sens différents, souvent dérivés de mots grecs et latins.
Les unités composant le mot médical sont les radicaux, préfixes, suffixes Le radical et racine,
ou racine est la partie centrale du mot. Son sens peut étre précisé par un préfixe (= placé
avant la racine) ou un suffixe (= placé apres le radical). Les préfixes et les suffixes s'appellent

les affixes. Le nombre de radicaux, de préfixes et de suffixes varie d'un mot a 'autre [40].
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4.3. Les ontologies médicales existantes

Le développement des classifications médicales illustre la nécessité pour une
communauté scientifique de disposer d'un vocabulaire de consensus. La multiplicité de ces
classifications, particulierement remarquable dans le domaine médical, illustre aussi le fait
que ces besoins se sont manifestés dans différentes communautés, qui y ont répondu d'une
maniére opportuniste, en fonction de leurs moyens et de leurs besoins. Plusieurs
classifications ont ainsi été trouvés, chacun répond a une catégorie de besoins, mais avec
différentes structuration, bien que les concepts qu'elles définissent et présentent un taux de

recouvrement important [41].

4.3.1. Ontologie « Liver_Cancer »
Le cancer du foie est un des cancers digestifs les plus agressifs. Mais c’est aussi un de
ceux dont les traitements ont le plus progressé ces derniéres années [45].
Le cancer du foie est le sixieme cancer le plus courant au monde. Dans ce chapitre, on
discute le diagnostic du cancer du foie qui contient des connaissances générales sur le foie.
Cette ontologie crée en 2015 par Aditya Khamparia et ses collégues, contient des
différents facteurs de risque et symptémes de la maladie du cancer du foie.
A. Facteurs de risque :
Le cancer du foie est causé par une combinaison de différents facteurs de risque, qui
sont le tabagisme, le diabete, le vieillissement, I'obésité ... etc [45].
B. Symptomes :
Les principaux symptémes de cancer du foie sont la fatigue, la jaunisse, les douleurs

articulaires, la perte de poids, le foie élargie ... etc [45].
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5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons focalisé sur les outils et les langages de représentation
des connaissances et des ontologies d'ol nous avons cité la logique de description et les
inférences qui concernent les ontologies classiques et les réseaux bayésiens, qui concernent

les ontologies probabilistes ainsi que les méthodes d’inférence les plus connues.

Le réseau bayésien multi entités (MEBN) est I'un des outils dans la représentation des
connaissances incertaines qui concerne la prédiction dans le domaine médical, ce qui nous
amene a choisir la méthodologie UMP-ST qui utilise cet outil pour modéliser ces
connaissances et pour la construction des ontologies probabilistes qui sera I'objectif du

troisieme chapitre.
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Chapitre 3 : Conception du systeme

1. introduction

Le diagnostic médical est une tache qui permet aux médecins de faire des prédictions
sur une maladie selon les signes qui apparaissent sur un patient. Ces prédictions gérent les
connaissances incertaines qui doivent étre modélisé dans une ontologie probabiliste, la
construction de cette derniére se fait a I'aide de la méthodologie UMP-ST (Uncertainty

Modeling Process for Semantic Technology).

2. Motivation de I’étude de cas

Le foie est un organe vital qui possede de nombreuses fonctions. Il fabrique la bile,
filtre le sang, stocke le glucose et produit des substances indispensables au maintien de
I'équilibre dans I'organisme. Le cancer du foie le plus fréquent est le carcinome
hépatocellulaire ou hépato carcinome. Il se développe a partir des cellules spécialisées du
foie, les hépatocytes [44].

Le choix de I'ontologie « Liver_Cancer » est a cause de l'importance de cette maladie
dans le monde car le cancer du foie est le type de cancer le plus courant au monde et il

cause majeure de décés (788 000 déces/ans), dont prés de 80 % hommes [44].

3. Architecture globale du systeme

Notre conception consiste a faire les prédictions sur la maladie du cancer du foie dans
une ontologie probabiliste. Qui était a la base une ontologie classique modélisé par la
méthodologie UMP-ST.

La figure -5- suivante montre 'architecture globale de notre systéme :
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Inférence de

(:D Ingénieﬁr de

connaissances

diagnostic

SSBN

Ontologie probabiliste
« Liver_Cancer »

7
I
i|
I i
RiskFactors _ Mfrag

mpm—

——

| |

Patient_ Mfrag

Symptoms_MFrag Diagnosis_MFrag

Figure 5 : L'architecture globale du systéme.
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“ Descfiptioh' i

1 L'expert de domaine enrichit les connaissances avec un ensemble de facteurs de

risques et de symptomes relatives au cancer du foie.

2 L'Ingénieur construit un réseau bayésien multi entité, qui représente les composants

de I'ontologie probabilistes en utilisant la méthodologie UMP-ST.

3 L’expert de domaine remplit la base de connaissance via une interface par des

informations sur les patients, tel que ses symptémes.

4 L’expert de domaine lance une requéte sur un patient dont il veut diagnostiquer.

5 Pour que l'inférence se fasse correctement, la présence des connaissances sur un
patient donné « Base de connaissance » et de l'ontologie probabiliste est nécessaire,

en générant le SSBN.

6 L'expert de domaine regoit la réponse de I'inférence associe a sa requéte sous une

forme de probabilité.

Tableau 2 : La description d’architecture globale du systéme.

4. L'ontologie classique de I'étude de cas

Dans notre projet nous avons utilisé une ontologie « Liver_cancer ontology » déja définie et

nous I'avons modifié selon les discussions avec de I'expert.

4.1. L'ontologie Liver_cancer existante
La figure -6- ci-dessous représente I'ontologie classique de Liver_Cancer celle qui va
étre amélioré, en se basant sur des discussions avec I'expert Dr BENSALEM. S.M médecin
spécialiste en oncologie médicale au niveau de la clinique fatema al Azhar pour valider les

informations concernent les symptomes et les facteurs de risque de cette maladie.
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4.2. Notre ontologie

Apres avoir rendu visite a la clinique fatema al Azhar pour assurer la validité des

notions existantes dans I’ontologie classique et d’ajouter quelques notions.

La figure-7- ci-dessous montre I'ontologie aprés modification :

Ueajoog

W

Liezjoog

Figure 7 : L'ontologie Liver_Cancer apres les modifications.
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L'ontologie classique de Liver_Cancer mentionné précédemment contient la classe
Patient avec les propriétés Age, Gender, Weight , la classes Symptoms avec les propriétés
EnlargerLiver, Jaundice, fatigue, PainAbdomen et JointPain et la classe RiskFactors avec les
propriétés Alcohol, Tobacco, Infection et FamilyHistory.

Les modifications apparaissent dans la classe de RiskFactors, en ajoutant les propriétés

HepatiteC, HepatiteB, CirrhoseHepatique, Hemochromatose et Diabetis.
5. La création de I'ontologie probabiliste

L'objectif de la création de I'ontologie probabiliste est de faire le diagnostic qu'un
patient est probablement touché par le cancer du foie, ce diagnostic provient des

connaissances incertaines que |'ancienne ontologie ne pouvais pas traiter.

5.1. Définition de la méthodologie UMP-ST

L'UMP-ST est un processus itératif et incrémental, basé sur le processus unifié (UP),
pour la conception d'une ontologie probabiliste. Alors que 'UP sert de point de départ,

UMP-ST s'inspire aux processus d'ingénierie de I'ontologie.

Cette méthodologie est applicable a tout probleme nécessitant le développement
d'une ontologie probabiliste, dans laquelle PR-OWL a été choisi comme langage ontologique

en raison de son traitement complet de I'incertitude [46].

Le diagramme dans la figure -8- montre une vision générale des différentes étapes du

processus de la méthodologie
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«Default
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Mapping » 4
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-Mr;?':ges Implementation (1) ‘

Test

« Nodes
*Relations

Figure 8 : Cycle de modélisation de I'ontologie probabiliste (POMC) [46].

5.2. Les exigences (case bleue)

Le POMC commence par la discipline des exigences « Requirements », pour cette
discipline, il est important de définir les questions que le modéle devrait répondre, c'est-a-
dire les requétes a poser au systéme en cours de conception. Pour chaque question, un
ensemble d'informations (évidence) pouvant aider a répondre [46].

5.2.1. Les besoins (Goals)

Les besoins (Goals), veut dire les différente types de questions ou requétes que
['utilisateur veut que le systéme répond via le raisonnement de I'ontologie probabiliste (OP)
[46].

L'ensemble des besoins, des requétes et des preuves (évidence) suivants concernant

notre domaine de raisonnement pour qu’un patient soit touché par le cancer du foie, sont :
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- Besoin (Goal) : Identifier si le patient est touché par le cancer du foie ?
- Requéte 1 (Query) :

e Le patient a-t-il les facteurs de risque de la maladie ?
- Evidence :

o Le patient a I’Age >30.

e le patient est en surpoids.

e Le patient a le cancer du foie dans la famille (HistoryFamily).

o Le patientala Cirrhose Hépatique.

e Le patient a I'Hépatite B.

e Le patient a I'Hépatite C.

e Le patient est Diabétique.

e Le patient est un fumeur.

e Le patient est accro a l'alcool.

e Le patient a des infections virales.
- Requéte 2 (Query):

e Le patient a-t-il les Symptomes de la maladie ?
-Evidence :

e Le patient est toujours fatigué.

e Le patient est maigre.

e Le patient a des douleurs articulaires

e Le patient a des douleurs abdomens.

e Le patient a la jaunisse.

e Le patient a Hypertrophie du foie.

5.3. Analyse et Conception (cases vertes)

Cette étape décrit les classes d'entités, leurs attributs, les relations entre eux et les
regles qui sont applicables dans notre domaine. Cette étape est indépendante du langage
utilisé pour implémenter le modeéle [46].

5.3.1. Les entités
C’est de décrire les classes d'entités, leurs attributs, les relations entre eux, pour que

nous puissions établir les régles qui sont applicables dans notre domaine.
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e Les entités: ce sont les classes de I'ontologie
- Patient.
- Symptoms.

- RiskFactors.

Entity

" Thing

- ) RiskFactors
:f;: Symptoms
¢ Patient

Figure 9 : Les entités.

e Propriétés des entités (attributes) :

- Attributes Domaine
Gender Patient String
Weight Patient Int
Age Patient Int

Tableau 3 : Les attributs de I'entité patient.

_ Attributes Domaine Range
Alcohol RiskFactors Boolean
Tobacoo RiskFactors Boolean
FamilyHistory RiskFactors Boolean
Infection RiskFactors Boolean
HepatiteC RiskFactors Boolean
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HepatiteB RiskFactors Boolean
CirrhosHepatique RiskFactors Boolean
Hemochromatose RiskFactors Boolean
Diabetis RiskFactors Boolean

Tableau 4 : Les attributs de I'entité RickFactors.

 Attributes ~ Domaine
Jaundice Symptoms | Boolean
Fatigue Symptoms Boolean
EnlargerLiver Symptoms Boolean
PainAbdomen Symptoms Boolean
JointPain Symptoms Boolean

Tableau 5 : Les attributs de Ientité Symptoms.

e Les relations entre entités (Relationships) :

Relationship o Domaine

| hasCaused Patient ' RiskFactors

hasSymptoms Patient Symptoms

Tableau 6 : Les relations entre entités.

5.3.2. Les regles (Rules)

Généralement, les regles probabilistes sont décrites initialement en utilisant des
énoncés de probabilité qualitative. La mise en ceuvre d'une ontologie probabiliste nécessite
de spécifier des probabilités numériques. Les valeurs de probabilité peuvent étre obtenues

aupres d'experts du domaine ou tirées de I'observation [46].
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Les régles qui doivent étre décrites lors de la mise en ceuvre de notre modele servent a
calculer la probabilité (inférence), Ces regles conditionnelles ont été tirées d'une recherche
approfondie sur le cancer du foie et des connaissances fournies par I’expert du domaine.

La liste suivante montre les régles conditionnelles :

A. Si le patient est un homme alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie est
de [true = 0.8, false =0.2].

B. Si le patient est une femme alors la probabilité qu’elle soit touché par la maladie
est de [true = 0.2, false =0.8].

C. Si le patient a la Cirrhose Hépatique alors la probabilité qu’il soit touché par la
maladie est de [true = 0.8, false =0.2].

D. Si le patient a ’'Hépatite B alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie est de
[true = 0.8, false =0.2].

E. Si le patient a I’'Hépatite C alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie est de
[true = 0.8, false =0.2].

F. Si le patient est diabétique alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie est
de [true = 0.7, false =0.3].

G. Si le patient a la Hémochromatose alors la probabilité qu’il soit touché par la
maladie est de [true = 0.3, false =0.7].

H. Si un patient est toujours fatigué, la probabilité qu’il soit touché par la maladie est
trés élevé [true = 0.9, false =0.1].

I. Sile patient a le jaunissement alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie
est de [true = 0.87, false =0.13]

J. Sile patient a un foie élargi alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie est
de [true = 0.85, false =0.15].

K. Si le patient a des douleurs articulaire alors la probabilité qu’il soit touché par la
maladie est [true = 0.83, false =0.17].

L. Si le patient a des douleurs au ventre alors la probabilité qu’il soit touché par la
maladie est de [true = 0.8, false =0.2].

M.Si le patient a un surpoids alors la probabilité de quel soit touché par la maladie est
de [true = 0.55, false =0.45].

N. Si le patient est un homme et fumeur alors la probabilité de quel soit touché par la

maladie est de [true = 0.82, false =0.18].
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0. Si le patient est une femme et fumeur alors la probabilité de quel soit touché par la
maladie est de [true = 0.25, false =0.75].

P. Si le patient est un homme et alcoolique alors la probabilité de quel soit touché par
la maladie est de [true = 0.85, false =0.15].

Q. Si le patient est une femme et alcoolique alors la probabilité de quel soit touché par
la maladie est de [true = 0.35, false =0.65].

R. Si le patient a la Cirrhose Hépatique et alcoolique alors la probabilité qu’il soit
touché par la maladie est de [true = 0.85, false =0.15].

S. Si le patient a la Cirrhose Hépatique et il a une infection alors la probabilité qu’il
soit touché par la maladie est de [true = 0.9, false =0.1].

T. Si le patient a la Cirrhose Hépatique et ’Hépatite B/C alors la probabilité qu’il soit
touché par la maladie est de [true = 0.95, false = 0.05].

U. Si le patient a la Cirrhose Hépatique, une infection, I'Hépatite B/C et alcoolique
alors la probabilité qu’il soit touché par la maladie est de [true = 0.99, false = 0.01].

V. Si le patient est agé et il a le cancer du foie dans la famille alors la probabilité qu’il

soit touché par la maladie est de [true = 0.68, false =0.42].

5.3.3. Groupes (Groups)
Dans cette étape |'utilisation de diagrammes de classe UML est pour identifier les
entités principales, les attributs et les relations pour le modeéle [46].

La figure -10- au-dessous montre le diagramme de classe de notre modéle:
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Patient
+dPatient ; string
+hge : int RiskFactors
+Gender : String +FamilyHistory : boolean
+Weight : int +Alcohol : hoolean
+Efat : float |+ +Tobacoo : hoolean
#nfection : hoolean
1% hasCauses +CirthoseHepatigue : boolean
- +HepatiteB : boolean
hasoymptoms HiepatiteC : boolean
0.} +Diabetis : boolean
- ‘ . [*Hemochromatose ; hoolean
Symptoms 0.
+Jaundice ; boolean

+Fatigue : boolean
+EnlargerLiver : hoolean
+PainAbdomen : hoolean
+JointPain : hoolean

Figure 10 : Diagramme de classe
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5.4. Implémentation (cases rouges)

Une fois que nous avons terminé la partie d’Analyse & conception, il est temps de
commencer a implémenter notre modele dans un langage spécifique. Cette section décrit
comment modéliser I'ontologie probabiliste Liver_Cancer a partir de I'ancienne ontologie

classique de la méme maladie dans PR-OWL en utilisant UnBBayes.

La premiere chose a faire est de commencer a implémenter les entités, leurs attributs
et leurs relations avec PR-OWL, qui utilise essentiellement des termes MEBN. Cette partie

est différente des précédentes, car cela dépend du langage utilisé [46].

5.4.1. Mapping

Le mapping nous permet d'utiliser PR-OWL pour raisonner de facon probabiliste sur
des connaissances incertains d'une ontologie existante basée sur les connaissances déja
disponibles [46].

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
instances des variables aléatoires représentées dans chacune des MFrags dans I'ensemble
[46].

La création de la Mtheory est la premiere étape pour construire une ontologie
probabiliste, il se fait juste aprés l'importation de I'ontologie qu’on veut modéliser
« LiverCancer», ce MTheory va contenir les MFrags, dont notre ontologie probabiliste aura
besoin.

B. MrFrag

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 noeuds contextuels [46].

Apres la création de notre MTheory, nous commengons par la création des MFrags qui
contient les nceuds (nceuds résidents, noeuds de contexte, nceuds d’entrés) qui sont les
variables aléatoires.

La figure-11- ci-dessous montre les MFrag de domaine :
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MTheory Tree

™ MEBN

o= B Symptoms_MFrag

o= W Patient_MFrag

= B Diagnosis_MFrag

o= I RiskFactors_MFrag

Figure 11 : Les MFrags du domaine.

e 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’ (/sA), c’est
une instanciation d’une entité (classe OWI). Par exemple : IsA (p, Patient) tels que p est notre
variable ordinaire et Patient est |'entité (la classe OWL).

e ResidentNode (noeuds résidents) :

Ce sont les variables aléatoires réelles qui forment le coeur du sujet d'un MFrag. La
logique MEBN exige que la distribution probabiliste locale de chaque nceud résident doit
étre unique et explicitement défini dans son MFrag original. Les valeurs possibles d'un noeud
résident peuvent étre une entité existante. [34].

e  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 noeuds de contexte
peuvent représenter plusieurs types de modeéles d'incertitude sophistiqués, tels que
I'incertitude sur les relations entre les entités. Si on peut inférer de la base de connaissances
(c'est a dire I'ontologie) que la valeur d'un noeud 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 noceud de contexte

devient pratiquement un parent de touts les nceuds résidents dans le méme MFrag [34].
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e InputNode (nceud d’entre) :

Ces nceuds sont essentiellement des «pointeurs» faisant référence aux noeuds résidents
d'un autre MFrag. Les nceuds d'entrée fournissent également un mécanisme permettant la
réutilisation des noeuds résidents entre les MFrags. Les nceuds d'entrée influencent la
distribution de probabilité des nceuds 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 compléte, chaque nceud d'entrée doit pointer vers un nceud
résident dans un MFrag [34].

C. Les Types des relations du réseau bayésien :

Le type de relation entre les nouds qui vont &tre inclus dans la structure du réseau est

de type causal, on distingue deux types de noeud dans une relation de causalité :

v Relation de causalité entre les nceuds d’entrées avec des nceuds résidents.

v" Relation de causalité entre les nceuds résidents avec d’autres nceuds résidents
[34].

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

- MFrag de Patient_MFrag contient les différents attributs de patient selon les besoin

dans notre domaine :

Patient_MFrag

( Age(P) ) ( Gender(P) ) ( Weight(P) )

Figure 12 : Le MFrag de Patient.
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- MFrag de RiskFactors_MFrag contient les différents facteurs de risque concernant le

cancer du foie:

RiskFactors_MFrag

\Gander(P) / ( CirrhoseHepatique(P) ) ( Hemochromatose(P) ) Diabetis(P)

/
HistoryFamily(P)

HepatiteC(P)

HepatiteB(P)

( Tobacoo(P) ) ( Alcohol(P) ) (Infecliun(P))

Figure 13 : Le MFrag de RiskFactors.

- MFrag de Symptoms_MFrag contient les différents symptémes concernant le cancer

du foie :

Symptoms_MFrag

f”;&h
( Jaundice{P) ) [ EnlargerLiver(P) PainAhdomen(P)
( JointPain{P) j

Figure 14 : Le MFrag des Symptoms.
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- MFrag de Diagnosis_MPFrag contient touts les symptomes et les facteurs de risque

concernant le cancer du foie :

Diagnosis_MFrag

\Enlaruerleer(P)/ \ HistoryF amily(P) /r‘—’":;(;mm\l \Diabetis(P) / Alcohul(P)/ \Tnbacon(P) /
N A

N \,

%
- A\ / P P i
PainAbdomen(P) \\ \ W Hemochromatose(P) / // A HepatiteB(P)
% /
S \ 2
‘\
4

7 /
& /7 ol
/

/

/

N

Figure 15 : Le MFrag de Diagnosis.

5.4.2. Probabilités

La derniére étape dans la construction d'une ontologie probabiliste dans UnBBayes est
de définir les Distributions de Probabilité Locales (LPD) pour toutes les variables aléatoires

(VR) résidents.

Chaque MFrag définit les LPD pour ses noeuds résidentiels, présentés sous forme
d'ovales jaunes. Ces distributions sont conditionnées par la satisfaction des contraintes
exprimées par les VR contextuels, présentés sous forme de pentagones verts. Les
distributions locales peuvent dépendre des valeurs des VR récurrents, présentés sous forme
de trapezes gris, dont les distributions sont définies dans les MFrags dans lesquelles ils

résident [46].

La figure -16- suivante montre le LPD pour le nceud résident IsTouchedBy, qui est la
principale question a laquelle nous devons répondre afin d'atteindre le principal objectif de
notre modele qui est la prédiction. Cette distribution suit la grammaire UnBBayes-MEBN

pour définir les LPD.
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Figure 16 : LPD pour le nceud IsTouchedBy (patient).

[ |£] IsTouchedBy ":'__@_:_“.E_X_J
Nodes if any if all else default clear
IsTouchedBy i
i = & | ~ max min card
1 || Jaundice
Fatigue if any P have (Jaundice =true ) [ 1=
JointPain w1
EnlargerLiver L false=0.13
|
Tobacoo alss
Alcohol if any P have { Fatigue =true )|
Diabetis false =0.1,
Hemochromatose true=0.9
PainAbdomen 1
HepatiteB else
Infection if any P have (JointPain =true )| s
||| HistoryFamily tfa's_e_:féu '
HepatiteC i g
‘ Weight else
if any P have ( EnlargerLiver = true ) [
false =0.15,
true =0.85
]
else
AN 7 o ifany P have (Tobacoo =true )|
false P false =0.48, 2
true true = 0.52
absurd 1
else
if any P have (Alcohol =true )|
false =0.43,
true = 0.57
1
else
if any P have ( Diabetis =true ){
false =0.3 ,
true =07
i
else
if any P have (Hemochromatose =true )|
true =.3,
false=.7
]
else =
if amu D ha {RainAhdaman = trin A1
Position: 1126 Savs | Compile Exit

Sur une utilisation typique d'une ontologie probabiliste PR-OWL, pendant le temps

d'exécution (par exemple, en réponse a une requéte), un processus de raisonnement logique

créerait une instanciation des MFrags nécessaires pour répondre a la requéte. 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 cibles, compte tenu d'un ensemble d'occurrences

variables aléatoires. Dans une ontologie probabiliste PR-OWL,

les types d'entités

correspondent aux classes OWL, les attributs correspondent aux propriétés OWL et les
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relations correspondent aux relations OWL. Ainsi, PR-OWL permet au concepteur

d'ontologie de spécifier des distributions de probabilité pour exprimer l'incertitude sur les

propriétés et les relations dans une ontologie OWL [46].

La Figure-17- suivante présente les résultats d’une seule combinaison d'états pour les

VR patient sans préciser ses évidences:

Falique_a

false

0

absurd

FamilHistony_a

flse E
e o
ahsurd 0

Infection_a

CimhoseHepatique_a

ahsurd

Hemachromatose_a

false 0% {
g |
ahisurd uoj

HepaliteC_a

il

e 12
afsurd 0
e 3
HepaiteB_a
false 0
g 12
alisurd 0

false

e

ahsurd

EnlargerLiver_a

ahsurd

0%

/

PainAbomen_a

Alcohol_a

ffie

ahaurd

false o
fue e
absurd 04
JointPain_a
false

A

e

absird 0
Tobacco_a

st e

e

absurd

53% |
I

Figure 17 : Résultat SSBN pour le nceud IsTouchedBy (patient).
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5.5. Test

Dans la plupart des méthodes de modélisation, le test joue un réle essentiel. Comme le
soulignent Laskey et Mahoney, Le test ne devrait pas &tre uniquement pour la vitrine et
démontrer que le modéle fonctionne. L'objectif de la discipline de test est de trouver des

défauts et des domaines d'amélioration dans le modéle.

Avant de commencer a décrire les activités dans la discipline Test, il est important de
comprendre les différents types d'évaluation qui doivent étre effectués. La littérature
distingue deux types d'évaluation la vérification et la validation. D'une part, la vérification
concerne la fourniture de toutes les fonctionnalités promises au client. Cela implique
généralement I'examen des exigences, de la documentation, de la conception et du code. La
vérification se fait souvent par des inspections et par des listes de contrdle. D'autre part, la
validation concerne le bon comportement du systéme. La validation est le test réel du

systéme et il est effectué apres vérification [46].
5.5.1. Evaluation

Dans cette partie, nous nous concentrerons sur |'évaluation fondée sur des cas, qui
définira des différents scénarios pour tester notre modéle. Nous voulons tester le
comportement d'une partie du modeéle, 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 modéle [46].
a. Vérification
La vérification concerne I'établissement de «le systéme a été construit correctementy,

c'est-a-dire que les éléments du systéme sont conformes a leurs spécifications de

performance définies [46].

Dans notre cas d’étude nous vérifierons essentiellement la facon dont la requéte

IsTouchedBy (Patient) se différencier entre les symptémes et les risque facteurs.
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Nous définissons deux différents scénarios pour illustrer la mécanique de la définition
et du test d'un scénario. Le premier est celui qui montre les évidences concernant les

symptomes, Le second les risques facteurs.

b. Validation
La validation vise a établir que le «bon systéme a été construit», c'est-a-dire qu'il

réalise son utilisation prévue dans son environnement opérationnel [46].

Lors de la définition d'un scénario, il est important de définir I'hypothése a testée et

quel est le résultat attendu, en plus de fournir les preuves qui seront utilisées.
Le premier scénario :

1. Hypotheése a testée
IstouchedBy(Patient).

2. Résultat attendu

Faible probabilité quand le patient n’a que les risques facteurs.

3. Evidence
(@) FamilyHistory (Patient) = true.
(b) Diabetis (Patient) = true.
(c) Infection (Patient) = true.
(d) HepatiteC (Patient) = true.
(e) HepatiteB (Patient) = true.
(f) Tobacoo (Patient) = true.
(g) Alcohol (Patient) = true.

(h) Hemochromatose (Patient) = true.
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HepafiteB__AMIRA

JointPain_AMIRA

false 100% g
e 0%
ahsurd 0%

: 1 Faligue_AMIRA
Alcohol__AMIRA -

false 100%
false 0%

true 0%
rue 100% absurd 0%

Tobacoo__AMIRA I Infection_AMIRA ]
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absurd 0%
w PainAhdamen__AMIRA
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lfalse 0% true 0%
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Figure 18 : SSBN généré pour le premier scénario.

Le second scénario :

4, Hypothese a testée
IstouchedBy(Patient).

5. Résultat attendu
Haute probabilité quand le patient n’a que les symptomes.

6. Evidence
(i) Jaundice (Patient) =true.
(j) Fatigue (Patient) = true.
(k) Enlargeliver (Patient) = true.

(I) PainAbdomen(Patient) = true.
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(m) JointPain (Patient) = true.

(n) Wieght (Patient) = true.

Fatigue__AMIRA

Weight_AMIRA

Infection__AMIRA ; HepaiteB_ AMIRA
false 100% 7

e 0%
[absur J

(N —

L4

IsTouchedBy__AMIRA Tobacoo_AMIRA
< false 100%
g

irue 0%
ahsurd 0%l

Jaundice__AMIRA

|false 0%
frue 100% HepatiteC__AMIRA
absurd 0%,

EnlargerLiver_ AMIRA

PainAbdomen__AMIRA

|absurd

false 0% ' :
frue 100% Alcohol_AMIRA ol Diabstis_ AMIRA
abslid U5 ! |false 100
) e 0 frue frue
absurd 0 labsurd |absurd

Figure 19 : SSBN généré pour le second scénario.

6. Résultat final de I'ontologie probabiliste

Aprés avoir suivie les étapes de la méthodologie (POMC), nous avons obtenu une

ontologie probabiliste qui porte le Mtheory avec ses différents MFrags.

6.1. La différence entre 'ontologie classique et 'ontologie probabiliste obtenue
La hiérarchie des classes de I'ontologie classique (OWL) et de I'ontologie probabiliste

(PR-OWL)
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¢ ©Thing ¢- @Thing
- © BooleanRandomariable ¢ LiverCancer
{0 DeclarativaDistribution ~ { RiskFactor
© DomaintiFrag () Symptoms
- DomainResideniMods - patient
* Generativelnpuftiods
¢ O LiverCancer
- RisksFaclors
U Symptoms

~ @ iTheory
£ MappingArqument

- O OrdinanyVariable

- 0 OrdinanyVariableArgument
* Patient

~ URandomVariable

— O SimpleMExpression

Figure 20 : La hiérarchie des classes de I'ontologie classique (a droite) et de
I'ontologie probabiliste (a gauche).
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e La hiérarchie des propriétés d’objet.

Obiject property hierarchy: [2] (1] = o] [x]

Asserted ¥ \Asserted ¥

V- owl:topObjectProperty VB owl:topObjectProperty
----- B9 hasArgument - hasCauses

~m hasCauses - hasSymptoms

-1 hasConditioningNode
--J hasConditioningState

----- i hasExemplar

----- i hasInputInstance

----- 8 hasMExpression

----- s hasMFrag

[ hasNode

-- B hasOrdinaryVariable

----- i hasParent

----- % hasProbabilityAssignment
----- % hasProbabilityDistribution
----- # hasSymptoms

-~ isArgumentOf

-8 sConditioningStateOf

----- i sExemplarin

- isMExpressionOf

- isMFragOf

I--mmisNodeln

----- m¥isOrdinaryVariableln

- isParentOf

- sPossibleObjectValueOf
----- i isProbabilityAssignmentIn
- @ sProbabilityDistributionOf
- Wl sTypeOfArgumentin

- Wl isTypeOfMExpression

----- s typeOfArgument

‘‘‘‘‘ i typeOfMExpression

Figure 21 : La hiérarchie des propriétés d’objet de I'ontologie classique (a droite) et de
I’ontologie probabiliste (a gauche).
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e La hiérarchie des propriétés des donnes.

rty hierarchy: owl:itopDa ] [11= M [X]

; i
Asserted ¥

-lAsserted - |

v--B owl:topDataProperty

<<<<< i CirrhoseHepatique
----- s definesUncertaintyOf - FamilyHistory
.. @#Digbetis @200 @O 90000 i & JointPain
..mmEnlargerLiver == painAbdomen
..... = Ftat - EnlargerLiver
..... &9 FamilyHistory -1 Fatigue

..... == Fatigue - Jaundice
mGender e B8 Weight
~#8hasArgumentNumber i Gender

~~~~ mm hasDeclaration - Age

----- mm hasPossibleValues

~~~~~ B hasStateName f

----- 1 hasStateProbability

----- B8 hasUID

----- % Hemochromatose

----- % HepatiteB

----- % HepatiteC

~~~~~ i Infection

@M isObjectln

-l jsRepresentedAs

----- B 3Subjectin

----- EmisSubstitutedBy

---- % Jaundice

~~~~~ =8 JointPain

----- i PainAbdomen

----- = Tobacoo

----- i typeOfDataArgument

----- m Weight

Figure 22 : La hiérarchie des propriétés des données de I'ontologie classique (a droite) et de
I'ontologie probabiliste (a gauche).
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7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre architecture du systéeme ainsi que toutes
les étapes de la construction de notre ontologie probabiliste « Liver_Cancer », en suivant le
processus de la méthodologie UMP-ST pour arriver finalement a faire les prédictions de la
maladie, aprés avoir rempli les tables de distribution de chaque nceud appartenant a

I'ontologie.

Aprés avoir fait les probabilités sous 'UnBBayes, nous passerons a la réalisation de
notre systéme de prédiction qui doit aider les médecins a diagnostiquer le cancer du foie

que nous allons par la suite 'implémenter dans le dernier chapitre.
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Chapitre 4 : La mise en ceuvre du systéme

1. Introduction

Aprés avoir terminé toutes les étapes de la méthodologie nous commengons a
implémenter notre ontologie probabiliste et notre systéme qui permet de faire I'inférence

de notre cas d’étude dans un langage spécifie dans PR-OWI en utilisant UnBBayes.

Dans ce chapitre nous allons décrire de facon visuelle I'implémentation de notre

systeme, en effectuant des captures d’écran des différentes interfaces du systéme.

2. Outils de développement de notre systeme

e  Eclipse et JDK

Lors d’un développement d’application ou de la création d’un site web, il est plus
qu’indispensable d’avoir un outil comme Eclipse IDE pour simplifier la tache. Eclipse IDE «
intégré » (en anglais, pour Integrated Development Environment, le produit d'un outil peut
servir de matiere premiére pour un autre outil) n’est autre qu’un outil de développement
professionnel. Il offre de nombreuses fonctionnalités pratiques. Ainsi qu’un environnement

«Java Development Kit » JDK est requis pour les développements en Java de notre systeme.

e  Unbbayes API

UnBBayes est un Framework de réseau probabiliste écrit en Java. Il a a la fois une
interface graphique et une API avec inférence, échantillonnage, apprentissage et évaluation.
Il supporte BN, ID, MSBN, OOBN, HBN, MEBN / PR-OWL, structure, paramétre et

apprentissage progressif [47].

e  Protége

Protégé est un éditeur d’ontologies distribué en open source par l'université en
informatique médicale de Stanford. Protégé n’est un outil spécialement dédié a OWL, mais
un éditeur hautement extensible, capable de manipuler des formats tres divers. Le support
d’'OWL, comme de nombreux autres formats, est possible dans protégé grace a un plugin
dédié. Protégé est un outil employé par les développeurs et des experts de domaine pour
développer des systemes basés sur les connaissances (Ontologies). Des applications
développées avec Protégé sont employées dans la résolution des problemes et la prise de

décision dans un domaine particulier. Protégé est aussi une plate-forme extensible, grace au
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systeme de plug-ins, qui permet de gérer des contenus multimédias, interroger, évaluer et
fusionner des ontologies, etc. L'outil Protégé possede une interface utilisateur graphique
(GUI) lui permettant de manipuler aisément touts les éléments d’une ontologie : classe,
méta-classe, propriété, instance,...etc. Protégé peut étre utilisé dans n’importe quel domaine

ou les concepts peuvent étre modélisés en une hiérarchie des classes [48].

v" Protége-OWL API

Est une bibliotheque Java open source pour la Web Ontology Language (OWL) et RDF
(S). L'API fournit des classes et des méthodes pour charger et enregistrer des fichiers OWL,
pour interroger et manipuler des modéles de données OWL, et pour effectuer un
raisonnement basé sur les moteurs Description Logic. En outre, I'API est optimisée pour la

mise en ceuvre d'interfaces utilisateur graphiques [49].

v OWLAPI

L'API OWL est une interface et une implémentation Java pour le W3C Web Ontology
Language (OWL), utilisé pour représenter les ontologies du Web sémantique. L'API est axée

sur OWL DL et I'OWL a venir 2 [50].

OWL-API s’agit d’'un ensemble d’interfaces riches en fonctionnalité, permettant une
manipulation flexible d’ontologies. De nombreux projets utilisent OWL-API comme outil de

développement [51].

3. La mise en ceuvre du systéme

Apres I'effectuation des étapes de la création de I'ontologie probabiliste nous avons eu
un fichier Avec une extension UBF qui porte la MTheory avec ses différents MFrags du
domaine ainsi que les différents Noeuds résident (Risque facteurs, Symptoémes) de chaque
MFrag. Et un fichier PLM (Base de Connaissances) qui comportent un exemple d’un patient
probablement touché par le cancer du foie par remplir toutes Les évidences dans le fichier

UBF sauf le nceud résident « IsTouchedBy » qui est un noeud qui sert a faire la décision.
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4. La base de connaissance

La figure -23- ci-dessus montre un modéle d’une Base de connaissances (Fichier PLM) :

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

(IN-MODULE "/PL-KERNEL-KB/PL-USER/GENERATIVE_MODULE_1/FINDINGS_MODULE_1")
(IN-DIALECT :KIF)

(ASSERT (PATIENT_LABEL SAMIRA_1)
(ASSERT (PATIENT_LABEL MOUNIR_1)
)
)

LS

(ASSERT (PATIENT_LABEL AHMED_1)

(ASSERT (PATIENT_LABEL AHMED_2)

(ASSERT (THING_LABEL BELOW30))

(ASSERT (THING_LABEL NO))

(ASSERT (THING_LABEL QVER))

(ASSERT (THING_LABEL WOMEN))

(ASSERT (THING_LABEL ABOVE3D))

(ASSERT (THING_LABEL LESS))

(ASSERT (THING_LABEL MAL))

(ASSERT (THING_LABEL YES))

(ASSERT (THING_LABEL MEN))

(ASSERT (not (CIRRHOSEHEPATIQUE SAMIRA_1)))
(ASSERT (CIRRHOSEHEPATIQUE MOUNIR_1))
(ASSERT (not (CIRRHOSEHEPATIQUE AHMED_1)))
(ASSERT (not (DIABETIS SAMIRA_1)))
(ASSERT (DIABETIS MOUNIR_1))

(ASSERT (not (DIABETIS AHMED_1)))
(ASSERT (not (HEMOCHROMATOSE SAMIRA_1))
(ASSERT (not (HEMOCHROMATOSE MOUNIR_1))
(ASSERT (not (HEMOCHROMATOSE AHMED_1)))
(ASSERT (not (ALCOHOL SAMIRA_1)))
(ASSERT (ALCOHOL MOUNIR_1))

(ASSERT (not (ALCOHOL AHMED_1)))
(ASSERT (not (TOBACOO SAMIRA_1)))
(ASSERT (TOBACOO MOUNIR_L))

(ASSERT (not (TOBACOO AHMED_1)))

)
)

Figure 23 : Base de connaissances.
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5. Les interfaces
5.1. L’interface d’accueil

La premiere interface a afficher est la suivante :

i;'ilj Diagnostic

File About

Ziver Cancel

[ Hom de Patient

MNom

ahmed
samira
karam
IMourad
mounir

T Afficher

“ Ajouter
7 Modifier
¥ Supprimer

@ La prédication

{1 Consultation générale

{1 A des Symptdmes {1 A des Risques

Figure 24 : Interface d’accueil
Cette interface permet I'accés aux différentes fonctionnalités qu’on peut faire sur la
base de connaissance aprées I'importation des deux fichiers (UBF, PLM).

e Afficher

Cette méme interface permet d’afficher touts les noms des patients existant dans
notre base de connaissances.
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e Supprimer

Cette méme interface permet de supprimer un patient existant dans la base de
connaissances.

e Modifier

Cette interface permet de modifier les informations d’un patient existant dans la base
de connaissances.

Haga ool b9 o v, (20 FEOL, Sailloa & =F AtichePatientiava »x ?
\2| Modifier Patient v ol e |
mounir ' Modifier | i
lodifier nom du patient
Svmpioms Risk Factor
(] Jaundi [ ] Hemochromatose el Tbetis
aundice
2 [] Hepatite C il Gendex
[] EnlargerLiver i g
] Fat [_] Hepatite B i ;
atigue _ L
O] JointPa [ ] Family History ksl Alconol I'
oiniPain \
7 [_] Infection L] Tobacoo
[ | PainAbdomen L
: [_] CirrhoseHepatique
[ ] Weight ﬂ
14

Figure 25 : L'interface « Modifier patient ».

e Ajouter

Cette interface permet d’ajouter un patient qui n'existe pas déja dans la base de
connaissances, ainsi elle permet de spécifier ses facteurs de risque et ses symptdmes.
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g s ] R
| %] Ajouter Patient = | B8] 3 X
Ajouter Patient
% Ajouter Patient

Figure 26 : L'interface « Ajouter patient ».

|#| Ajouter Risk Factor = e S

bob

L'hémochromatose el
L'hépatite C 1
L'hépatite B =
L'antécédent familiale |
L'infection o)
Fumeur 1
i il Alcoolique [l

La cirrhose hépatigque El

Diabétique [l
Le genre |Selectionner I ~ |
L'age Selectionner | v |

1 & Suivant i

Figure 27 : l'interface « Ajouter Facteurs de risque ».
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li' Ajouter Symptoms

bob

La jaunisse

Le foie élarg

La fatigue

La douleur articulaire

La douleur du ventre

O O O O O D<>

Surpoids

Figure 28 : L'interface « Ajouter Symptémes ».

5.2. L’interface de consultation

e Consultation générale
Cette interface permet de consulter touts les facteurs de risque et symptdémes d’un

patient sélectionné
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T T —

Consultation Générale ;

AP s il sl R e G b S e A i A A A 3 e e L R

samira
Svmptoms Risk Factor
SR b [ ] Hemochromatose et Beshatis
3 Hepatite C s
EnlargerLiver [l Age
: [ ] Hepatite B G |
i Fatigne [] Alcohol i
i ek [_] Family History T :
- ;
e [ Intection Tobacoo
[] PainAbdomen /
i : [ CirrhoseHepatique
i Weight

Figure 29 : L'interface « Consultation Générale ».
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e Consulter facteurs de risque

Cette interface permet de consulter les facteurs de risque.

| RiskFActors du Patien
samira
Risk Factor

2 Fiopatite G [ Diaeti |
[ ] Hepatite B [ ] Gender
[ ] Family Historv []Age
[[] Infection [] Alcohol

‘ [] CirrhoseHepatique Tobacoo

i; [ ] Hemochromatose

Figure 30 : L'interface «RiskFactors du patient».

e Consulter symptomes

Cette interface permet de consulter les symptomes d’un patient sélectionné.

e = e
| £ Symptoms du Patient

sammira

Svmptoms
g [] Taundice
EnlargerLiver
Fatigue
JointPain

[] PainAbdomen
Weight

Figure 31 : L'interface «Symptoms du patient».
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6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons implémenté notre systeme de prédiction aprés avoir
importé I'ontologie probabiliste et la base de connaissance, avec des captures de notre

application.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Les ontologies sont une approche puissante qui permettent le partage des

connaissances dans un domaine quelconque et de soutenir l'interopérabilité entre les

personnes et les systémes informatiques.

Le domaine médical est basé sur les diagnostics. Mais les ontologies classiques

(traditionnelles) n'intégre  pas de connaissances incertaines, alors que I'ontologie

probabiliste joue un role important dans la représentation de |'incertitude.

Ce mémoire présente 'inférence sur une ontologie probabiliste qui est faite a I'aide de

la méthodologie UMP-ST, qui présente notre cas d’étude en une ontologie probabiliste en

suivant toutes ses étapes de cette derniére qui sont :

Les exigences (Requirements) : cette discipline définit les objectifs qui doivent
étre atteints en raisonnant avec la sémantique fournie par notre modéle.
Habituellement, lors de la conception d'un OP, le but est de pouvoir automatiser
un processus de raisonnement impliquant une incertitude. Par objectifs, c’est en
prenant en considération les différentes questions posé par |'utilisateur, pour que
le systéme puisse y répondre via le raisonnement de I'OP.

Le principal objectif du domaine médical et spécialement la maladie du cancer
du foie est de savoir si le patient est touché par cette maladie tout en posant la
question, est ce que le patient a les symptomes et les facteurs de risques de cette
maladie et tout en donnant les preuves (évidence) qui concernent ces questions.
Analyse & Conception : cette discipline décrit les classes d'entités, leurs attributs
et les relations entre eux qui présentent le modele notre cas d’étude en utilisant
le langage de modélisation unifiée (UML) pour faciliter la communication avec
'expert de notre domaine toute en enregistrant séparément les regles
déterministes dans I'ontologie probabiliste PR-OWL.

Implémentation : Une fois I'étape Analyse et conception terminée, |'étape
suivante consiste a implémenter le modele dans un langage spécifique. Notre
ontologie probabiliste « Liver-Cancer » a été construite en utilisant le langage de
l'ontologie probabiliste PR-OWL. Ce dernier utilise MEBN pour exprimer
I'incertitude sur les propriétés ou les relations de notre étude de cas qui sont

définies dans les classes OWL.

G4



Conclusion générale

o Test: il est responsable d'évaluer le comportement prévu du modeéle développé
au cours de la discipline de mise en ceuvre a partir des régles définies lors de
I'analyse et de la conception et aussi I'aboutissement des objectifs suscités
pendant les exigences. Comme indiqué précédemment, il est judicieux de tester
certaines des regles et hypothéses avant méme la mise en ceuvre. C'est une étape
cruciale pour atténuer les risques.
Dans notre cas nous souhaitons vérifier si le modele répond aux objectifs que
nous avons développées au cours de |'étape des exigences, par tester I’hypothése
d’expert de domaine en vérifiant et validant qu’un méme patient a8 une
probabilité élevé lorsqu’il a seulement les symptdmes et une faible probabilité
lorsqu’il a que les facteurs de risque.

L’ontologie probabiliste PR-OWL est compatible avec OWL, cette ontologie basée sur
les réseaux bayésiens avec entités multiples est capable de prédire tout en tenant compte
des incertitudes autour des données.

Notre cas d'étude sert a faire la prédication qu’un patient atteint d’un cancer du foie
tout en sachant ses facteurs de risque et ses symptémes qui sont représentés sous la forme
de noeuds résidents, qui sont définit par distributions de probabilité locales (LPD).

Afin de réaliser notre conception nous avons implémenté notre systeme en
important notre nouvelle ontologie probabiliste, ainsi nous avons montré les différentes
interfaces de notre systeme.

Cependant nos perspectives c’est de rendre le systéme capable a suivre les
nouveautés de la médecine, par exemple ajouter des nouveaux symptomes ou facteurs de

risque.
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