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RESUME

La gestion des connaissances (knowledge management) est « un mode de gestion
systématique des savoir- faire et des connaissances dans les organisations, dont la finalité
est de leur permettre d’obtenir un avantage compétitif ». La gestion des connaissances a
donc pour mission d'améliorer la performance de I'entreprise. En outre, elle permet

d'obtenir une vision d'ensemble des compétences et des savoirs de I'entreprise.

La gestion des connaissances dans le domaine médical vise a améliorer les
performances de 1'organisation médicale en permettant aux individus de 1'établissement de
soins (médecins, infirmiéres, paramédicaux, etc.) de capturer, partager et appliquer des

connaissances collectives pour prendre des décisions optimales en temps réel.

Dans ce travail, nous proposons une approche de gestion des connaissances basée sur
les techniques d’intégration des données hétérogénes dans le domaine médical en réalisant
un entrepdt de données, puis nous choisissons une technique du data mining pour
I’extraction des connaissances a partir des données médicales, et enfin nous exploitons ces
connaissances dans un systéme de raisonnement a base de cas pour ’orientation des

patients vers les différents services.

Mots-clés. Entrepot des données, Data mining, Extraction des connaissances a partir de

données ECD, Gestion des connaissances médicales, régle d’association.
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Abstract

Knowledge management (KM) is "a systematic method of management know-how
and knowledge in organizations, whose purpose is to enable them to obtain a competitive
advantage." Knowledge management has the task of improving business performance. In

addition, it provides an overview of the skills and knowledge of the company.

Knowledge management in the médical field aims to improve the performance of the
médical organization by allowing individuals in the care facility (doctors, nurses,
paramedics, etc...) to capture, share and apply collective knowledge in order to make

optimal decisions in real time.

In this work we propose a knowledge management approach based on integration
technique of hétérogéneous data in the médical field by creating a data warehouse, a
technique of extracting knowledge from médical data by choosing a technique of data
mining, and finally an exploitation technique of that knowledge in a case-based reasoning

system.

Keywords. Data warehouse, Data Mining, Knowledge Discovery in Database (KDD),

Médical Knowledge Management, Association Rules.
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INTRODUCTION

La gestion des connaissances (knowledge management) consiste a acquérir et
représenter les connaissances utiles a un domaine, une tache ou une organisation
particuliere dans le but d’en favoriser 1’acces, la réutilisation et 1’évolution. Ayant détecté
les connaissances cruciales et les besoins d’un domaine, cela revient généralement a
construire, maintenir et faire évoluer une représentation explicite de ces connaissances
(appelée mémoire d’entreprise) [1]. Il s’agit ensuite de fournir un accés a ces
connaissances, c’est-a-dire de les diffuser dans le but d’en permettre une utilisation
efficace. La mémoire d’entreprise, support privilégié de la gestion, se situe en effet dans un
contexte de trés long terme puisqu’elle vise a capitaliser des connaissances dans le but de

pouvoir les réutiliser en dehors de leur contexte d’origine et pour des objectifs différents.

La gestion des connaissances médicales vise a améliorer les performances de
l'organisation médicale en permettant aux individus de I'établissement de soins (médecins,
infirmiers, paramédicaux, etc.) de capturer, partager et appliquer des connaissances
collectives pour faire prendre des décisions optimales en temps réel. La gestion des
connaissances médicales a pour vocation de traiter les domaines entiers de la médecine et

de la santé, elle s’occupe de :
- Augmenter la fiabilité des données (saisie, enregistrement, transmission);

- Sélectionner les données les plus pertinentes parmi la masse des informations

disponibles;

- Régler le probleme d’hétérogénéité des données et des sources de données

médicales;
- Partager I’information et faciliter I’acces a la connaissance;
- Exploiter les connaissances médicales pour la prise de décision;

- Comprendre les mécanismes d’interprétation et de raisonnement médical,
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- Rassembler le savoir et le savoir-faire des praticiens sur des supports facilement

accessibles.

1 La problématique

Les systemes d’informations hospitaliers sont au cceur du fonctionnement des
structures de santé dont dépend en grande partie I’amélioration de la qualité de la prise en

charge médicale des patients dans ces établissements.

L’orientation des patients vers les différents services et les différentes spécialités est
un probléme majeur dans les grands établissements de santé tels que les CHU (Centre
Hospitalo-Universitaire). Si le patient ne peut pas reconnaitre les premiers signes d’un
probléme médical ou d’une 1ésion, il peut prendre un rendez-vous de plus de deux ou trois

mois chez un médecin spécialiste dans un service sans qu’il soit le bon médecin.

La prise de décision médicale pertinente tant au niveau diagnostic que thérapeutique
nécessite une bonne connaissance du cas a traiter. Le médecin a besoin de connaitre ses
données cliniques, ce qui suppose une forte collaboration entre les différents professionnels
de santé et une interopérabilité entre les systémes utilisés. Etant donné la complexité du

domaine médical, nous rencontrons plusieurs problémes tels que:

v' La diversité des sources d’information distribuées et leur hétérogénéité sont une des
principales difficultés rencontrées dans le domaine médical. Cette hétérogénéité peut

provenir du :

- Format ou de la structure des sources (sources structurées : bases de données

relationnelles, sources semi-structurées : documents XML, ou non structurées : textes),
- Mode d’acces et de requéte ou de I’hétérogénéité sémantique.

v' Les problémes d’accés aux informations pertinentes pour les soins sont liés a la
dispersion des informations médicales sur différentes structures de santé dont les systémes

d’information sont souvent autonomes et hétérogénes.

v La formalisation de I’information ne permet pas ’extraction, le partage, la diffusion

et ’exploitation de ces connaissances médicales.

v' La difficulté de comprendre les mécanismes d’interprétation et de raisonnement

médical.
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2 L’objectif du mémoire

La prise en compte de ces problémes est une des clés de la mise en place d’un
systéme qui permet a la gestion des connaissances d’intervenir dans le domaine médical,

nous proposons un systéme qui peut :

> Donner une solution d’intégration des données hétérogenes: elle cherche a
résoudre tous ces types de conflits afin de combiner et fusionner correctement les
informations issues de ces sources distantes. « L’entrepot de données » (data warehouse)
est I’approche proposée pour résoudre ce type de probleme, elle consiste a extraire, a
I’avance, les données pertinentes pour l'usage des utilisateurs, a les filtrer, les

transformer et les stocker.

»  Proposer une démarche d’extraction des connaissances pertinentes a partir des
données. Cette démarche n’intégre aucune connaissance a priori, elle est basée sur des
expériences passées et sans l’introduction de connaissances de I’expert. Le data mining
présente des outils performants pour I’extraction et la structuration des connaissances

médicales, a partir des données collectées par I’entrepdt de données.

»  Proposer un systéme de raisonnement a base de cas de 1’orientation des patients vers
des services médicaux. La base de cas de ce systeme s’appuie sur les connaissances déja

extraites par le systéme du data mining précédent.

Les premiers systémes intelligents d’aide au diagnostic en médecine étaient des
systemes de raisonnement a base de cas. Puis, au fur et a mesure du temps, et suivant les
besoins, des méthodes de data mining ont été intégrées a ces systemes. Ces méthodes sont

venues combler les lacunes des systémes de Raisonnement a Base de Cas.

Notre systéme propose une solution de combinaison des technologies proposées:
I’intégration des données hétérogenes, le data mining et le raisonnement a base de cas
(CBR), pour permettre I’extraction automatique de nouvelles connaissances ou

I’apprentissage automatique.

3 Structure du mémoire

Nous adoptons une approche pratique pour mener a bien nos recherches et valider
nos propositions. Ainsi, pour présenter nos travaux, nous avons articulé ce mémoire en

deux parties.
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La premiére partie contient quatre chapitres, elle présente le contexte du probléme,
elle a pour but de montrer la synergie qui existe entre les technologies : la gestion des
connaissances, les entrepdots de données, 1’extraction des connaissances a partir de données

et le raisonnement a base de cas.

Dans le premier chapitre, nous exposons le contexte de nos travaux, ou nous
présentons la gestion des connaissances, les formes des connaissances et les processus de
la gestion des connaissances, ensuite nous implémentons la gestion des connaissances dans
notre domaine d’étude, c’est le domaine médical ou nous citons les caractéristiques de la
connaissance médicale, les objets de base de la gestion des connaissances médicales, son

cycle de vie, et enfin nous parlons sur le probléme d’hétérogénéité des données médicales.

Dans le deuxiéme chapitre, nous proposons une plate forme pour 1’intégration des
données hétérogenes afin de combiner et fusionner correctement les informations et les
connaissances issues des sources médicales. L’approche proposée dans ce cadre est

I’entrepot des données.

Dans le troisiéme chapitre nous traduisons les techniques d’extraction de
connaissances a partir de données (ECD) stockées dans les entrepots et le noyau de ce
processus qui est le data mining, a travers ses différentes phases et ses méthodes. Ensuite

nous citerons des exemples du data mining appliqués dans le domaine médical.

Enfin, le quatrieme chapitre est consacré au raisonnement a base de cas (CBR),
nous décrivons les modeles et techniques utilisés dans ce domaine, en introduisant
notamment les étapes du raisonnement, ses composants et les conditions de son

application, ensuite nous citerons les systemes CBR dans le domaine médical.

La deuxiéme partie est consacrée a nos motivations et a la proposition de notre

approche, elle contient deux chapitres, elle est organisée comme suit :

A partir de 1’étude présentée dans la premiére partie, nous abordons dans le
cinquieme chapitre notre architecture pour permettre a résoudre notre probleme : Dans la
premicre partie de ce chapitre nous abordons la procédure d’intégration des données
hétérogenes dans le domaine médical par la construction d’un entrepét de données
médicales; apres, nous proposons une architecture sur 1’extraction des connaissances a
partir de données en passant par toute ses étapes et par le choix d’une technique du data
mining. La troisiéme étape consiste a développer un systéme de raisonnement a base de

cas en basant sur la base de connaissances extraites a partir de I’étape précédente.
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Dans le dernier chapitre, nous essayons de valider I’approche adoptée dans le
chapitre précédent et ceci en développant une application qui permettra de réaliser notre

systeme.

La conclusion générale dresse un bilan global sur les recherches dans ce domaine et
notre contribution dans ces recherches et enfin les perspectives attendues pour

complémenter ce travail.
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CHAPITRE 1

LA GESTION DES CONNAISSANCES MEDICALES

1.1 Introduction

Le nombre des connaissances disponibles dans les domaines de la médecine, de la
biologie et de la santé publique s’accroit. En santé notamment, le développement de la
connaissance clinique et physio-pathologique, la technicité croissante des examens
complémentaires, la multiplication et la diversification des structures de prise en charge
des malades, I’allongement de la durée de vie des individus et I’augmentation du nombre
de parameétres nécessaires a la prise en charge des patients pose le probléme de la maitrise
de I’information et de la connaissance. En santé, I’information pertinente concerne des
groupes d’individus et comprend des données démographiques, épidémiologiques,
sanitaires, sociales, économiques voire politiques. Face a I’augmentation des connaissances
médicales et des paramétres de soins a prendre en compte, il apparait nécessaire de recourir

aux méthodes et techniques de la gestion de connaissances.
La gestion des connaissances dans le domaine médical pose un probléme majeur. En effet :

* 11 faut rester proche de la structure naturelle de 1’information pour la dénaturer le moins

possible la standardisation du langage médical.
* 11 faut adopter la représentation informatique la plus efficace de la structure des données.

Cela souleve des problémes au centre des réflexions de la gestion de connaissances

médicales:

0 Comment faut-il organiser les informations de facon a obtenir le systéme le plus

efficace?

0 Comment peut-on représenter les données présentées dans le langage en leur

conservant le maximum de richesse?
0 Comment extraire les connaissances a partir des données?

0 Comment traiter ces connaissances, les partager et les exploiter?
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Pour répondre a toutes ces questions nous allons introduire dans ce chapitre la gestion
des connaissances et ses concepts, puis la gestion des connaissances dans le domaine

médical.

1.2 La Gestion des Connaissances (GC)

La gestion des connaissances (GC) est un moyen permettant autant que possible, de
valoriser les capacités et 1'expérience de chacun a la place qui lui convient le mieux, de
faire circuler l'information utile et d'aider a trouver au bon moment celle dont on a

réellement besoin dans l'action [2].

La gestion des connaissances (Knowledge Management) s’occupe ainsi d’identifier,
collecter, capitaliser et diffuser les connaissances d’une entreprise [3]. Ce travail est loin
d’étre trivial, car au-dela des questions de base qu’il souléve (qu’est-ce qu’une
connaissance, comment la représenter et comment structurer une collection de
connaissances), il implique souvent d’organiser les connaissances selon une forme
réutilisable dans des conditions inconnues au moment de cette organisation. En effet, I’un
des problémes de la capitalisation des connaissances est de définir des critéres pour le
choix des connaissances a conserver, dans le but de prévoir une réutilisation de ces

connaissances.

Nous nous intéressons plus particulierement a la mise en oeuvre de connaissances
utiles a la décision médicale afin d’en fournir un acces intelligent a travers d’outils d’aide a

la décision.

1.2.1 Quelques définitions

Avant d’aborder la partie proprement liée a la gestion des connaissances, il

convient de donner une bréve explication des termes employés:
1.2.1.1 Donnée

Une donnée est un élément (signe ou un symbole) brut, qui n'a pas encore été
interprété, mis en contexte. Une donnée est un fait discret et objectif se rapportant a un
événement. Dans un contexte organisationnel, les données sont le plus souvent décrites

comme des enregistrements structurés de transactions.

Les données décrivent seulement une partie de ce qui se passe lors d'une

transaction. Elles ne fournissent pas un jugement ou une interprétation de la situation et ne
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peuvent par conséquent constituer la base d'une prise de décision orientée vers une action a

commencer.
1.2.1.2 Information

Une information est une donnée interprétée. En d'autres termes, la mise en contexte
d'une donnée crée de la valeur ajoutée pour constituer une information et lui donner une
signification. Considérons la donnée suivante: "34°C". Il s'agit bien d'un élément brut en
dehors de tout contexte. Nous savons que cette donnée représente une température mais
elle ne possede pas de réelle valeur. Est-ce la température de 1'air ambiant? De l'eau du
robinet? Ou d'un quelconque objet? Si nous remettons cette donnée dans son contexte, par
exemple le bulletin des prévisions de météo pour la ville de Blida, nous créons de la valeur.
Nous savons désormais a quoi correspond cette donnée initiale: la température sera de
34°C demain a Blida. Nous sommes passé d'un ¢lément brut a un fait, d'une donnée a une

information.
1.2.1.3 Connaissance

« La connaissance est un savoir incarné dans une personne physique. Autrement dit
quelque chose qui est su par quelqu’un est une connaissance pour ce quelqu’un. La
connaissance renvoie toujours a un possesseur humain a méme de mettre en oeuvre, elle

est a la base des compétences de tout individu » [4].

Les connaissances représentent des informations organisées de manicre a permettre
d'agir, elles permettent a un individu de formuler un concept, a exploiter des informations a
I’aide de mécanismes généraux de réflexion. Reprenons l'exemple précédent. Cette
information nous permet de savoir qu'il va faire chaud demain a Blida, et nous allons nous
habiller moins en conséquence. Imaginons qu'il ne fasse finalement que 16°C a Blida. La
donnée relative a la température a changé, modifiant par la méme occasion l'information:
"la température sera de 16°C demain a Blida". La compréhension du modéle température-
vétement permet, au détenteur de cette connaissance, d'interpréter n'importe quel
changement de la donnée température et d'agir en conséquence. Dans notre exemple, la
connaissance de la relation entre la température et la maniere de s'habiller nous permet de

savoir qu'il faut mettre un pull.
On peut subdiviser la connaissance en connaissance factuelle, stratégique et de jugement.

0 Le premier type de connaissance vérifie la capacité a décrire simplement des objets,

des relations, des situations, des taxonomies, des structures, des topologies. ..
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0  Le second type (stratégique) permet a la personne qui possede une telle connaissance
de définir la séquence de tiches dans une entreprise grace a ses capacités a diriger et

a controler.

O Finalement les connaissances de jugement permettent de décrire les fagons de

raisonner, de prescrire une action a entreprendre.

En résumé, la connaissance est donc un dérivé d'information qui est elle méme un dérivé
de donnée. Alors que l'on trouve les données dans des transactions ou dans des
enregistrements, 1'information dans des messages, la connaissance est obtenue a travers des
individus ou des groupes de personnes possédant cette derniére, ou parfois encore dans des
routines organisationnelles. Elle est livrée au moyen de supports structurés comme des
livres ou des documents divers et a travers des contacts entre personnes qui peuvent aller

de la simple conversation jusqu'a une relation contractuelle d'apprentissage.
1.2.1.4 Savoir

«Le savoir est quelque chose qui est su par un individu, une structure ou un
collectif, voire une machine. Le savoir peut s’oublier, il peut aussi se stocker dans une

mémoire humaine ou non humaine» [4].

1.2.2 Connaissances tacites et Connaissances explicites

Dans leur ouvrage de référence, "The knowledge-Creating Company", Nonaka et
Takeuchi, deux experts japonais du knowledge management, mettent en évidence que la
connaissance se présente sous deux formes différentes : une forme tacite et une forme

explicite [5].

1.2.2.1 La connaissance tacite

Selon la définition de Polanyi dans [6] les connaissances tacites sont des connaissances

non-verbalisables, intuitives et non-articulables.

La connaissance tacite est acquise par une expérience de collaboration et reste difficile
a articuler, a formaliser et a communiquer. Elle est inconsciemment comprise et appliquée
par la personne qui la possede, elle ne peut étre communiquée directement d’une maniere
codifiée. Cette derniére concerne une expérience directe qui n'est pas codifiable par

l'intermédiaire d’objets fagonnés.



24

Ainsi Leonard et Sensiper [7] expliquent les connaissances tacites comme é&tant
cachées, intangibles, subjectives et spontanées. Elles découlent en effet, de nos propres

expériences et proviennent tout droit de notre inconscient ou de notre subconscient.

1.2.2.2 La connaissance explicite

Selon la définition de Hall et Andriani [8], la connaissance explicite est la
connaissance ayant été capturée dans un code ou une langue qui facilite la communication.
Elle implique le savoir-faire transmissible en langue formelle et systématique, elle exige
une expérience directe de la connaissance. Elle peut étre formellement articulée ou codée,

plus facilement transférée ou partagée, objective et accessible.

La connaissance explicite joue un réle toujours plus grand au sein des organisations,
et de nombreuses personnes la considérent de plus en plus comme un important facteur de

production du savoir.

1.2.3 La création des connaissances

Selon Nonaka et al. une organisation crée de la connaissance grace a l'interaction
entre la connaissance explicite et de la connaissance tacite. La figure 1.1 ci-dessous illustre

les différents modes de création des connaissances [9].

Intériorisation

Socialisation m

Connaissance tacite Connaissance explicite

Extériorisation

Figure 1.1 : Les modes de création de connaissances [9].
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1.2.3.1 Socialisation

C’est un processus qui permet de convertir de la nouvelle connaissance tacite a
travers des expériences communes. Comme la connaissance tacite est difficile a formuler
et qu'elle est souvent spécifique, elle ne peut qu'étre acquise a travers des expériences
communes, par exemple en vivant ensemble ou en passant du temps ensemble (exemple :

apprentissage).
1.2.3.2 Extériorisation

C’est le processus d'articuler la connaissance tacite en connaissance explicite. Quand
la connaissance tacite est rendue explicite, elle est cristallisée, permettant ainsi d'étre

partagée par les autres et devient ainsi une base de nouvelle connaissance.
1.2.3.3 Combinaison

C’est le processus de convertir de la connaissance explicite en une série plus
complexe et plus systématique de connaissance explicite. La connaissance explicite est
collectée de l'intérieur et de I'extérieur de 1'organisation, éditée ou traitée pour former de la
nouvelle connaissance. Cette nouvelle connaissance explicite est ensuite divisée a travers
les membres de Il'organisation. L'utilisation créative de réseaux de communication

informatisés et de bases de données facilite ce mode de conversion de connaissance.
1.2.3.4 Intériorisation

C’est le processus de convertir de la connaissance explicite en connaissance tacite.
A travers l'intériorisation, la connaissance explicite crée est partagée a travers toute
l'organisation et est convertie en connaissance tacite par les individus. Ce processus

s'apparent beaucoup a du learning.

1.2.4 Les processus de gestion des connaissances

Afin d'illustrer les différents processus a prendre en compte pour une bonne gestion
des connaissances, nous allons nous baser sur le mod¢le proposé par le Professeur Gilbert
Probst et al. [10]. Cette approche préconise de définir des taches afin de structurer la
gestion des connaissances en une suite logique de processus, de suggérer des points
d'intervention efficaces et finalement de fournir un modéle de base pour analyser et
diagnostiquer rapidement les sources des problémes de connaissances. Ce modéle permet

de mettre en évidence l'interdépendance de ces taches. En effet, il est essentiel de ne pas
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conduire des activités de gestion des connaissances de maniére isolée les unes par rapport

aux autres. La figure ci-dessous présente le mod¢ele en question:

Définition des

Evaluation

buts de la connaissance

de la connaissance

|dentification
de la connaissance

Acguisition
de la connaissance

Deéveloppement

Rétention
de la connaissance

LUtiligation

= de la connaissance

R £
- -
-

Partage

de la connaissance

dela connaissance

Figure 1.2 : Les processus de gestion des connaissances [10].

Nous allons maintenant voir en détail les différents processus de ce modele:

1.2.4.1 Définition des buts de la connaissance

Les buts de la connaissance montrent le chemin a suivre aux activités relatives a la

gestion des connaissances. Ils déterminent quelles compétences doivent étre construites et

a quel niveau.

e Les buts normatifs: contribuent a la création d'une culture d'entreprise sensible a la

connaissance, dans laquelle les notions de partage et de développement de la connaissance

créent des pré-conditions a la gestion efficiente des connaissances.

e Les buts stratégiques: définissent les capacités de base de 1’entreprise et décrivent les

futurs besoins en connaissances de cette derniere.
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o Les buts opérationnels: s'assurent que les buts stratégiques et normatifs soient traduits en

action concrete.

1.2.4.2 Identification de la connaissance

Avant d'investir dans le développement de nouvelles compétences, l'entreprise doit
savoir quelles connaissances et expertise existent aussi bien a l'interne qu'a I'externe. On
perd bien souvent la trace de données, d'informations et de capacités internes et externes.
Ce manque de transparence conduit a de l'inefficacité, a des mauvaises décisions et a des
activités redondantes. Une facon d'accroitre ce niveau de transparence est la création de
cartes de connaissances. Grace aux technologies de l'information, de nombreux outils
relativement performants, ont vu le jour et permettent de supporter un acces systématique

aux différentes parties de la base de connaissance de I'entreprise.

1.2.4.3 Acquisition de la connaissance

La croissance explosive de la quantit¢ d'informations et de connaissances de ces
derniéres années n'a pas rendu les choses plus faciles pour les entreprises. Pour pallier a ce
probléeme, elles doivent, en général, acquérir cette connaissance auprés des experts

(exemple : recruter des experts, des spécialistes).

1.2.4.4 Développement de la connaissance

Cela consiste a toute activité de gestion visant a produire de la nouvelle connaissance
interne ou externe aussi bien sur le plan individuel que sur le plan collectif. Le
développement de la connaissance, sur le plan individuel, repose sur la créativité et sur une

résolution de probléme systématique.

Le développement de la connaissance, sur le plan collectif, implique la dynamique de
l'apprentissage en groupe. Il faut s'assurer que les groupes sont créés avec des gens
possédant des compétences complémentaires et que chaque groupe définit des objectifs

réalistes.

1.2.4.5 Partage de la connaissance

\

Les questions a se poser, lorsqu'on veut rendre la connaissance disponible et
utilisable a travers l'organisation, sont: Qui doit savoir quoi, a quel niveau de détail, et
comment l'organisation doit soutenir ces processus de distribution de la connaissance?

Tout le monde n'a pas besoin de savoir tout! Du point de vue de l'infrastructure technique
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de distribution, les technologies réseaux permettent de mettre en rapport des experts par le

biais d'une plate-forme électronique (exemple : groupware, etc.).

Un bon partage et une bonne distribution des connaissances ne générent pas
seulement des gains de temps et de qualité mais également un accroissement direct de la
satisfaction du client. Sur cette base, des réactions et des décisions rapides peuvent étre

prises.

1.2.4.6 Utilisation de la connaissance

L'utilisation de la connaissance signifie le déploiement productif de la connaissance
organisationnelle dans le processus de production. En effet, une identification ainsi qu'une
utilisation réalis€ées avec succ€s ne garantissent pas encore son adoption de la part des
individus. Il faudra donc particulierement bien veiller & communiquer aux personnes

l'avantage qu'elles peuvent retirer d'une orientation vers la gestion des connaissances.

1.2.4.7 Rétention de la connaissance

Une fois que la connaissance a ¢té acquise ou développée, encore faut il pouvoir la
garder au sein de l'entreprise. De nombreuses entreprises se plaignent en effet qu'elles ont
perdu une partie de leur mémoire d'entreprise lors d'un processus de réorganisation. Pour
éviter ce genre de lacune, on doit établir des processus performants de sélection de
lI'information pertinente, de stockage et ensuite d'incorporer ces données, ces informations

dans la base de connaissance de l'entreprise [11].

1.2.4.8 Evaluation de la connaissance

Ce dernier point représente le plus grand challenge dans le domaine de la gestion des
connaissances. Les gestionnaires de connaissance ne posseédent aucun outil pour mesurer et
¢valuer la connaissance. Ils doivent se battre contre des problémes difficilement

modélisables et quantifiables [12].

1.3 La Gestion des Connaissances Médicales

Dans le domaine médical, la gestion des connaissances est d’abord une méthode
imposant la formalisation de la connaissance et permettant le partage et la diffusion des ces
connaissances [13]. Plusieurs bénéfices peuvent étre espérés de 1’application de ces

principes:

- Sélectionner les données les plus pertinentes parmi la masse des informations

disponibles pour avoir la connaissance.
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- Partager et faciliter ’accés a la connaissance.
- Comprendre les mécanismes d’interprétation et de raisonnement médical,
- Exploiter ces connaissances pour la prise de décision.

Ainsi, la gestion des connaissances médicales s’attache a développer et a évaluer des
méthodes et des systtmes pour 1’acquisition, le traitement et I’interprétation des
connaissances extraites a partir des données «patient» avec 1’aide des connaissances issues
de la recherche scientifique [14]. Pour réaliser ces objectifs, le domaine médical utilise des
méthodes scientifiques qui héritent de I’informatique, 1’intelligence artificielle, des

mathématiques et des sciences de gestion [15], [16].

1.3.1 La définition de la gestion des connaissances médicales

Nous allons proposer deux définitions, la premieére de Audrey Baney [17] et la

seconde rapportée par M.Stefanelli [18] :
1- La gestion des connaissances médicales vise a :

(1) Rassembler le savoir et le savoir-faire des praticiens sur des supports facilement

accessibles;

(2) Faciliter leur transmission en temps réel a l'intérieur de 1'établissement de soin et en

différé a nos successeurs;

(3) Garder la trace de certaines activités ou actions sur lesquelles on peut devoir rendre
des comptes a l'avenir. Chaque direction est chargée de définir, dans son domaine de

responsabilité, ce qui doit étre écrit et conservé et d'organiser cette conservation.

2- La gestion des connaissances médicales vise a améliorer les performances de
I'organisation en permettant aux individus de [I'établissement de soins (médecins,
infirmiers, paramédicaux, etc.) de capturer, partager et appliquer des connaissances

collectives pour prendre des décisions optimales en temps réel.

- Ces définitions proposent deux points de vue, en termes de moyens et en termes de buts,

mais elles sont cohérentes et nous pouvons les instancier dans un milieu hospitalier [19].

La médecine est confrontée a des exigences de qualité¢ et d'optimalité de soins qui

obligent a gérer les connaissances médicales. Les outils proposés sont [20]:

1- la « tragabilité » des actes médicaux (exigence des tutelles);
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2- la protocolisation des soins (exigences médicales);

3- le respect de références médicales opposable (RMO exigence médicale des

tutelles).

1.3.2 Données et connaissances médicales

1.3.2.1 Caractéristiques des données médicales

Les données provenant d’un patient sont les données les plus difficiles a analyser.

Plusieurs problémes se posent [21]:
e [’anonymat des données;
e [es caractéristiques intrinseques des données médicales;
e Haute dimensionnalité;
e Incertitude;
e Imprécision;
e Ambiguité;

1.3.2.2 Caractéristiques des connaissances médicales

La difficulté¢ de la formalisation de la connaissance médicale permet de qualifier la
médecine comme une science « non exacte ». Elle est engendrée par I’incertitude des

connaissances, ce qui implique un raisonnement difficilement reproductible [22].
* Le taux d’erreurs de diagnostic n’est pas négligeable.

* L’incertitude en médecine: 1’interprétation de I’état du patient est sujette a I’appréciation

du praticien.

* Des comportements du patient difficilement formalisables;

1.3.3 Les objets de base de la gestion des connaissances médicales

1.3.3.1 Le dossier médical

Le « lieu » de convergence des flux d'informations et de connaissances qui circulent
dans 1'hopital au sujet d'un patient est le dossier médical, c’est le point de passage obligé
par sa fonction d'archivage de toutes les données cliniques d’un patient, le contenant de

toutes les informations nominatives au sujet d’un patient [23].
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La capacité de lire un dossier médical est un savoir faire qui se transmet entre
apprenants et apprentis. Le dossier médical hypertextuel peut étre considéré comme un

objet focal de la gestion des connaissances médicales.

1.3.3.2 Les Références Médicales Opposables (RMO)

RMO sont I'un des outils conventionnels de maitrise médicalisée des connaissances.
Elles visent a éviter le superflu, voire le dangereux dans la prise en charge de certaines
maladies ou la prescription de certains examens ou médicaments. Parce qu'elles prennent
en compte l'ensemble des connaissances médicales et leur évolution, les références
médicales sont appelées a étre réactualisées régulierement et complétées. En tout état de
cause, les médecins demeurent entiérement libres et responsables de leurs prescriptions.
Exemple de référence médicale : Dans la plupart des cas il est inutile de répéter le
dépistage du Cholestérol, s'il s'est révélé normal la premicre fois, avant 3 ou 5 ans selon le

cas et en l'absence de pathologie, de traitement ou d'augmentation de poids [24].

1.3.3.3 Evidence-Based Medicine (EBM)

Appelée la médecine fondée sur des preuves ou médecine factuelle désignait, c’est
une stratégie d'apprentissage des connaissances cliniques, elle fait maintenant partie
intégrante de la pratique médicale et consiste a baser sur les décisions cliniques, non
seulement sur les connaissances théoriques, le jugement et I'expérience qui sont les
principales composantes de la médecine traditionnelle, mais également sur des « preuves »
scientifiques, tout en tenant compte des préférences des patients. Par « preuves », on
entend les connaissances qui sont déduites de recherches cliniques systématiques, réalisées
principalement dans le domaine du prévision, du diagnostic et du traitement des maladies
et qui se basent sur des résultats valides et applicables dans la pratique médicale courante

[25].

1.3.3.4 Guide de Bonne Pratique (GBP)

Contient des protocoles de soins qui se développant dans de nombreuses disciplines
sous la forme de guides a utiliser par les praticiens, ce guide nécessite de formuler
clairement la question clinique, de rechercher les articles pertinents au sujet, d'évaluer la
validité et l'intérét des résultats et, enfin, d'intégrer ces preuves dans la pratique médicale

courante afin de répondre a la question posée au départ [22].
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En aucun cas, ces « preuves » ne peuvent remplacer le jugement et l'expérience du
médecin, ce qui explique que la médecine factuelle compléte la pratique médicale

traditionnelle mais ne la remplace pas [URL1].

1.3.3.5 Nomenclature Générale des Actes Professionnels

Ce sont des Conventions nationales organisant les rapports entre les Médecins
libéraux et 'Assurance maladie. Par exemple : la Majoration transitoire (MTC) pour des
actes thérapeutiques non répétitifs réalisés en équipe sur un plateau technique lourd
effectués dans le cadre de la chirurgie générale, digestive, orthopédique-traumatologique,
chirurgie vasculaire, chirurgie cardio-thoracique et vasculaire, neurochirurgie, chirurgie
urologique, chirurgie pédiatrique et chirurgie gynécologique, chirurgie cervicale et
maxillo-facial nécessite 12,5 % de la cotation des actes, soit 2000 DA multiplié par le

coefficient de cotation [25].

> Les acteurs de 1'établissement de soins (médecins, infirmicres, paramédicaux,
biologiste, radiologiste...etc.) doivent pouvoir partager et appliquer des connaissances
collectives et donc collectivement validées, en particulier les RMO ou les protocoles de
soins se développant dans de nombreuses disciplines sous la forme de guides de bonne
pratique (GBP), pour la partie de la médecine la plus protocolaire. Ils doivent aussi
acquérir des savoirs et des savoir-faire qui leur permettront d'utiliser leur relation clinique
avec le patient pour « instancier », de la meilleure facon qu'il soit, des connaissances

générales au contexte du patient.

> Pour cela, il faut se donner les moyens de rassembler le savoir et le savoir-faire
médical, les protocoles, les GBP, les références bibliographiques de la médecine factuelle
sur des supports facilement accessibles, faciliter leurs transmission en temps réel a
l'intérieur de 1'établissement et en différé a toute personne habilitée a les demander (patient,
médecin, infirmier, autre. . .). Enfin, Il est nécessaire de garder les traces de toutes les

données médicales d'un patient durant toute sa vie.
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1.3.4 Les types de connaissances médicales

Il est nécessaire de citer les types de connaissances mis en jeu dans le processus de
gestion de connaissances médicales. Elles peuvent étre ainsi partagées en catégories liées a

la spécificité de la médecine et au secret médical [26]:

1.3.4.1 Les connaissances nominatives : dans cette catégorie on trouve:

»  des connaissances nominatives administratives (le dossier administratif);

» des connaissances nominatives médicales (le dossier médical enregistrement de

tous les événements ayant trait au patient).
»  etle « dossier infirmier », permettant de piloter les traitements.

1.3.4.2 Les connaissances non nominatives : dans cette catégorie, on trouve les sources et

les résultats d'études épidémiologiques, des conclusions bibliographiques sur les pratiques
médicales (La médecine factuelle), des connaissances sur les conduites a tenir (les

protocoles thérapeutiques, les GBP, les RMO).

1.3.5 Nature des connaissances a gérer

Les connaissances médicales mises en ceuvre apparaissent statiques puis de plus en
plus dynamiques. Le processus de gestion des connaissances médicales suit la méme
caractéristique, et les trois vues de la gestion des connaissances décrites sont adéquates a

décrire ces vues de l'organisation a différentes distances [26]:

1.3.5.1 Les connaissances gérées par l'administration

Nous sommes ici dans le point de vue des connaissances de gestion vues par
'administration, a travers 1'outil de gestion de la structure de santé. Dans ce cas, le modele
est trés statique, ou l'innovation n'apparait et se continue que quand les incitations
administratives le veulent bien. La dynamique des connaissances n'a pas besoin d'étre

modélisées, les innovations étant rares.

1.3.5.2 Les connaissances gérées par l'organisation médicale

Nous sommes ici au niveau de 1'organisation de 1'unité de soins, avec ses procédures
liées a I'échange d'informations et de connaissances. C'est dans ce contexte que, par ses
réflexions et outils, la gestion des connaissances peut apporter beaucoup : que ce soit dans

son expérience de modé¢lisation des objets du domaine, ou celle de la tache ou encore dans



34

le fait de savoir recueillir la connaissance. Tout cela, nourri de nos réflexions sur les

formes dans les organisations.

1.3.5.3 Les connaissances gérées par l'innovation médicale

Nous sommes ici dans le point de vue de l'innovation médicale étant donné qu'elle
va mobiliser de nouveaux savoirs, de nouvelles connaissances et donc de nouvelles
manicres d'agir. Un nouvel examen ou un nouveau type de soins modifient les
connaissances que la médecine peut avoir sur la personne soignée. Plus, ce nouvel examen,

par exemple un nouveau geste, vient des connaissances des praticiens.

» Les trois points de vue de la gestion des connaissances ayant été ajustés dans le
contexte médical, Notre étude porte sur le deuxiéme, celui ou les besoins d'échange
de connaissances sont évidents et ou la gestion des connaissances peut et a

commencé d’agir.

1.3.6 La transformation et le cycle de vie des connaissances médicales

A partir du dossier médical et de I'ensemble des connaissances que nous avons listées
précédemment, on peut proposer de voir le flux des connaissances dans I’établissement de
sant¢ comme une boucle de transformations au sein de 1'unité de soin avec des connexions
vers l'extérieur comme le codage ou des transferts d'extraits de dossiers médicaux selon les
modalités. On voit ainsi la figure 1.3, le dossier patient au départ d'une boucle qui va vers
les données cliniques, (et cela demande de les extraire via un thésaurus appuyé sur une
ontologie. i.e. un thésaurus sémantique et du traitement du langage médical) puis vers les
résultats des études épidémiologiques (des données structurées). Ces études permettent de
générer des RMO ou des GBP (que nous considérons comme du texte semi-structuré) ou
de permettre au médecin de pratiquer la médecine factuelle (EBM). Enfin, le dossier

médical permet d'effectuer le codage des patients et de communiquer vers 1'extérieur [27].
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Figure 1.3 : Les transformations et le cycle de vie des connaissances médicales

1.3.7 Hétérogénéité des données médicales

La disponibilité croissante des sources de données variées et dispersées contenant
des informations cruciales pour la prise de décision au sein des établissements de santé
pose le probléme de leur accés de fagon efficace. Les systémes d'information sont congus
pour fonctionner de fagon autonome et non pour un besoin d'intégration. Dans la plupart
des cas, les sources ont ¢ét¢ développées indépendamment et sont par conséquent
hétérogenes. Cependant, les établissements ont de nos jours le souci de faire inter-opérer
ces différentes sources afin d'avoir une vision globale de leur systéme d'information. Pour
réaliser cette interopérabilité, un certain nombre d'adaptations et de fonctionnalités sont

nécessaires [28].

Un systéme d'information hospitalier est homogeéne si le logiciel qui gere les
données est le méme sur tous les sites et les services médicaux, si les données ont un méme
format et une méme structure (méme modele de données) et appartiennent & un méme

univers de discours. A l'opposé, un systeme hospitalier est hétérogéne s'il utilise des
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langages de programmation ou d'interrogation ou des modeles ou des systémes de gestion

de données différents.

Les données médicales d’un patient sont hétérogenes, variées et dispersées, elles
peuvent étre stocké dans différents formats tels que: un fichier texte simple, une
ordonnance, un compte rendu des résultats médicaux, un fichier image (résultant de
documents ou d’images numériques (DCOM) d’un radio scanner ou IRM), un fichier

commentaire vocal stocké dans un dictaphone, un fichier signal : Electro-Cardio-Gramme

(ECQG)...etc.

La figure 1.4 représente les différents formats de stockage de données médicales:

ETETE T

Fichier texte simple

RTF Fichier texte simple mis en forme avec un traitement de texte

-)(ML Fichier structuré en XML avec liens vers d’autres fichiers de ['enveloppe
e

Fichier image de documents
ou d’Image numerisés,
ou d'image numérique, DICOM

ﬁ'ill\!‘rﬁ ,l.l i n Iu'. & Fichier commentaire vocal
AT AA ou signal physiologique
T 1] T | L BB i v

i

Sous-répertoire
/ contenant les fichiers référencés

Ben Salah Mohamed
20090001256 Identifiant (s) du patient

I concerné par l'échange
Identifiant unique d'enveloppe,
expediteur, destinataire

Figure 1.4 : Hétérogénéité des données médicales.
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons parlé sur la gestion des connaissances, les formes des
connaissances, comment créer les connaissances, et les processus de la gestion des
connaissances, ensuite nous avons implémenter la gestion des connaissances dans notre
domaine d’étude, c’est le domaine médical, ou nous avons cité les caractéristiques de la
connaissance médicale, les objets de base de la gestion des connaissances médicales, son
cycle de vie, et enfin nous avons parlé sur le probléme d’hétérogénéité des données

médicales.

Dans le chapitre suivant, et avant de se situer dans notre objectif d’étude, nous
présentons une plate forme d’intégration des données hétérogénes pour résoudre le
probléme cité avant. Nous situons ¢galement la place des entrepdts de données dans le
processus d'intégration comme une solution de notre probléme et nous discutons les
caractéristiques des entrepots et le processus ETL (Extraction, Transformation, Loading)

pour I’intégration des données.
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CHAPITRE 2

LES ENTREPOTS DE DONNEES

2.1 Introduction

La diversité des sources d’information distribuées et leur hétérogénéité sont une des
principales difficultés rencontrées par les utilisateurs aujourd’hui, notamment dans le
domaine médical. Cette hétérogénéité peut provenir du format ou de la structure des
sources. On distingue trois types de conflits de données: syntaxiques, schématiques et

sémantiques.

» Les conflits syntaxiques sont relatifs aux différences conceptuelles des modeles utilisés

pour la représentation de I’information (relationnel, orienté objet, etc.).

» Les conflits schématiques apparaissent dans les différentes maniéres de structurer et de
classifier les données d’une source a l’autre pour la représentation d’une méme

information (conflits de types, de noms, etc.).

» Les conflits sémantiques ou cognitifs sont dus au fait que I’information est interprétée
différemment en fonction du domaine d'application (conflit de valeurs, de taxonomie,

de cognition).

L'interopérabilité¢ cherche a résoudre tous ces types de conflits afin de combiner ou
fusionner correctement les informations issues de ces sources distantes. Plusieurs

approches ont été proposées dans ce cadre. Parmi eux I’entrepdt des données.

2.2 L’approche entrepot de données (data warehouse)

Cette approche consiste a extraire, a I’avance, les données pertinentes pour 1’usage
des utilisateurs, a les filtrer, les transformer et les stocker. "Un entrepdt de données est une
collection de données orientées sujet, intégrées, non volatiles et historisées, organisées
pour le support d’un processus d’aide a la décision" [29]. Il offre aux utilisateurs
(décideurs) un acces rapide aux données et informations essentielles afin d'optimiser la

prise de décisions. Cet entrepoOt peut étre assimilé a un ensemble de vues matérialisées qui
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suppose une certaine anticipation des besoins des utilisateurs. Les requétes sont traitées

non pas au niveau des sources d’information mais au niveau de I’entrep6t de données.

La conception d'un entrepdt de données pose plusieurs problémes: d'abord la
localisation des sources d'informations pertinentes, ensuite l'intégration des données qui
demandent la connaissance des systemes sources pour résoudre les conflits, et enfin

I’extensibilité vers de nouvelles sources.

Une méthodologie de mise en ceuvre d’entrepots de données est basée sur trois
¢léments essentiels [30]: une base de métadonnées constituant I’interface entre 1’équipe
informatique et la communauté des utilisateurs, un ensemble de transformations appliquées
aux données sources et la définition d’outils logiciels permettant de réaliser les traductions

des données depuis les formats et modeles sources vers les formats et modeles cibles.

2.3 Les caractéristiques de I’entrepot de données

Nous détaillons ces caractéristiques [31], [32] :

» Orientées sujet: les données des entrepdts sont organisées par sujet plutét que
par application. Cette orientation sujet va également permettre de développer son
systeme décisionnel via une approche par itérations successives, sujet apres sujet.
L’intégration dans une structure unique est indispensable car les informations
communes a plusieurs sujets ne doivent pas €tre dupliquées. Dans la pratique, une
structure supplémentaire appelée Data Mart (magasin de données) peut étre crée

pour supporter 1’orientation sujet.

> Intégrées: les données provenant des différentes sources doivent étre intégrées,
avant leur stockage dans I’entrepdt de données. Les données doivent étre mises en

forme et unifiées afin d’avoir un état cohérent.

» Historisées: la prise en compte de I’évolution des données est essentielle pour la
prise de décision qui, par exemple, utilise des techniques de prédiction en

s’appuyant sur les évolutions passées pour prévoir les évolutions futures.

» Non volatiles: a la différence des données opérationnelles, celles de 1’entrepot
sont permanentes et ne peuvent pas &tre modifiées. Le rafraichissement de
I’entrepot, consiste a ajouter de nouvelles données, sans modifier ou perdre celles
qui existent. La non volatilit¢ des données est en quelque sorte une conséquence

de I’historisation. Une méme requéte effectuée a quelques mois d’intervalle en
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précisant la date de référence de I’information recherchée donnera le méme

résultat.

2.4 La structure de 1’entrepot de données

Un entrep6t de données se structure en quatre classes de données, organisées selon

un axe historique et un axe synthétique [31].

—

Données fortement agrégées A
Niveau de
Données agrégées synthése
o
£
a Données détaillées
«
N
=
Niveau
Données détaillées historisées v d'historique

Figure 2.1: Structure d'un entrep6t de données.

¢ Les méta-données

Elles regroupent 1’ensemble des informations concernant 1’entrepdt de données et
les processus associés. Elles constituent une véritable aide permettant de connaitre
I’information contenue dans [’entrepét de données. Par exemple la sémantique

(signification), I’origine, les reégle d’agrégation, le format de stockage.

¢ Les données agrégées

Elles correspondent a des ¢léments d’analyse représentatifs des besoins utilisateurs,
elles constituent déja un résultat d’analyse et une synthése de I’information contenue dans
le systeme décisionnel, et doivent étre facilement accessibles et compréhensibles. La
facilité d’acces est apportée par des structures multidimensionnelles qui permettent aux
utilisateurs de naviguer dans les données suivant une logique intuitive, avec des

performances optimales.
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¢ Les données détaillées

Elles reflétent les événements les plus récents. Les intégrations régulicres des

données issues des systemes de production vont habituellement Etre réalisées a ce niveau.
¢ Les données historisées

Un des objectifs de I’entrepdt de données est de conserver en ligne les données
historisées. Chaque nouvelle insertion de données provenant du systéme de production ne

détruit pas les anciennes valeurs, mais crée une nouvelle occurrence de la donnée.

2.5 L’architecture de 1’entrepot de données

Pour implémenter un entrepdt de données, trois types d’architectures sont possibles [33] :

2.5.1 L’architecture réelle

Elle est généralement retenue pour les systémes décisionnels. Le stockage des
données est réalisé dans un SGBD séparé du systéme de production. Le SGBD est alimenté
par des extractions périodiques. Avant le chargement, les données subissent d’importants

processus d’intégration, de nettoyage, de transformation [34].

L’avantage est de disposer de données préparées pour les besoins de la décision et
répondant aux objectifs de I’entrepdt de données. Les inconvénients sont le colit de

stockage supplémentaire et le manque d’acces en temps réel.

Nous avons adapté dans notre travail I’architecture réelle.

2.5.2 L’architecture virtuelle

Dans cette architecture les données résident dans le systéme de production. Elles
sont rendues visibles par des produits middleware ou par des passerelles. Il en résulte deux
avantages : pas de colt de stockage supplémentaire et I’accés se fait en temps réel.

L’inconvénient est que les données ne sont pas préparées.

2.5.3 L’architecture hybride

C’est une combinaison de I’architecture réelle et de 1’architecture virtuelle. Elle est
rarement utilisée. L’objectif est d’implémenter physiquement les niveaux agrégés afin d’en
faciliter I’acces et de garder le niveau de détail dans le systéme de production en y donnant

I’acces par le biais de middleware ou de passerelle.
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2.6 Le Data Mart

Le Data Mart est une base de données moins cotiteuse que I’entrepot de données, et

plus légere puisqu’il est destiné a quelques utilisateurs d’un département.

C’est une petite structure trés ciblée et pilotée par les besoins utilisateurs. Il a la
méme vocation que I’entrepot de données (fournir une architecture décisionnelle), mais
vise une problématique précise avec un nombre d’utilisateurs plus restreint (orienté sujet).
En général, c’est une petite base de données (SQL ou multidimensionnelle) avec quelques
outils, et alimentée par un nombre assez restreint de sources de données. Son colt est

moins que le colit de I’entrepdt de données.

Data Warehouse

= N
— données —
ﬁ -‘ T
T Data Marts
Bases y

de
production C]
&

Administrateur

Figure 2.2 : Construction du Data Mart

2.7 Les étapes de construction d’un entrepdt de données

Les données intégrées de 1’entrepot ont une grande valeur pour 1’entreprise mais
leur intégration n’est pas une tache simple, car le passage des données sources vers
I’entrepdt nécessite un processus complexe d’extraction, de transformation et de

chargement, de plus les changements dans les sources doivent étre régulierement propagés
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vers I’entrepot pour le mettre a jour. La figure suivante illustre le processus ETL

(Extraction, Transformation et Chargement) pour ’intégration des données.

BOD
Source

Extraction

Transformation /intégration

Chargement

—

Entrep6t de données

-

Figure 2.3 : Le processus ETL pour I’intégration des données

2.7.1 L’extraction des données

Cette phase collecte les données utiles des sources de données opérationnelles a partir
des différentes sources hétérogenes, elles peuvent étre structurées, semi-structurées ou non

structurées. Elles sont :
-Hétérogenes : différents SGBD et différentes méthodes d’acces;

-Diffusées : différents environnements matériels et différents réseaux interconnectés ou

non;

-Complexes : différents modeles logiques et physiques principalement orientés vers les

traitements transactionnels.
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2.7.2 La transformation et ’intégration des données

L’objectif étant de ne perdre aucune donnée provenant des sources d’origine et

¢galement d’aboutir a des données représentées dans un méme format homogene [35].

Au niveau de transformation les sources d'informations ainsi que les modules
d'interfaces locales sont regroupées. A chaque source on trouve un adaptateur /moniteur

qui a deux fonctions :
1- Transformer le schéma source et ses instances en une représentation intermédiaire.

2- Détecter automatiquement les changements dans la source pour les propager vers

I’intégrateur.

» L'adaptateur transforme les données a partir de la représentation locale vers le format
objet. Ce module est activé pour I'alimentation d'un entrepét de données
nouvellement créé ou pour remonter les mises a jour au niveau intermédiaire ou de

mise en ceuvre.

» Le moniteur détecte automatiquement les changements de sa source et les propage
vers l’intégrateur. Par rapport a la détection automatique de changement, il est

possible de classifier les sources [36]:

- Sources coopératives : celles qui supportent des mécanismes de regles actives ou de

notification [37], pour notifier les changements de maniére automatique.

- Sources permettant des requétes a la demande : elles autorisent le moniteur a poser
des questions de maniére périodique pour pouvoir détecter les changements

pertinents.

L’intégration entraine plusieurs activités de « nettoyage » liées a la transformation des
données pour les rendre conformes au schéma de I’entrepot et aux critéres de qualités
choisis [38], [39]. Une problématique similaire est abordée dans le domaine des systémes

multibases de données, ou I’intégration des schémas est décomposée en trois activités :

O Identification des entités ayant une sémantique similaire : elle est compliquée a
cause des problémes d’hétérogénéité structurelle que présentent les sources de données
médicales, une méme entité peut étre représentée de différentes maniéres dans
plusieurs schémas (conflit structurel), donc des entités distinctes peuvent aussi étre

représentées de facon similaire.
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O Identification et résolution des éventuels conflits entre les entités: une fois
identifiées les entités similaires, le probléme est alors de résoudre les conflits qui
peuvent apparaitre. Ces conflits comprennent des problémes de domaine,
d’hétérogénéité ou encore d’incohérence. Les problémes de domaine sont résolus en
utilisant des techniques ou il s’agit de trouver la valeur correcte d’un attribut dans une
liste, par exemple de trouver la bonne adresse d’un patient, ou de corriger un nom mal
écrit.

0 Intégration des entités : la consolidation des entités vise a les unifier au sein d’un
méme schéma celui de I’entrepdt, la fusion relationnel avec des sémantiques similaires
est possible grace a un ensemble d’opérateurs qui visent a faire 1’union, la jointure ou
la généralisation de deux relations, portant a la fois sur les schémas et les données

qu’elles stockent [40].

La figure suivante illustre les composants logiciels utilisés pour la construction de

I’entrepot de données :

adaptateur >
Fichiers.xls
Fichiers.txt Integrateur _ Entrepot de
- Chargeur R
Données adaptateur
BDD.sql

Figure 2.4 : Les composants utilisés pour la construction de 1’entrepot.

2.7.3 Le chargement des données

Une fois que I’intégrateur a fusionné les données en provenance des adaptateurs, les
données intégrées peuvent alors étre chargées dans I’entrepot. Le chargement est fait soit
lors de la création de 1’entrepdt, soit lors du rafraichissement. Le processus de détection de
changements dans les sources et leur propagation vers 1’entrepot est connu sous le nom de

rafraichissement et il en existe deux types : reconstruction ou incrémental [41].
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1- Dans le premier, il s’agit d’¢éliminer I’ancien contenu de 1’entrepot et de le remplir a
nouveau périodiquement, avec une période qui dépend des besoins des utilisateurs

et de la charge d’acces a I’entrepot.

2- Dans le rafraichissement incrémental, I’entrep6t est mis a jour en utilisant les
changements dans les sources détectés par le moniteur et traités par I’intégrateur a

chaque fois qu’une source change ou bien de maniere périodique.

2.8 Interrogation de I’entrepot

Dans cette section nous abordons la problématique d’interrogation d’entrepot de
données, les requétes entrainent en général des opérations coliteuses d’agrégation sur de
gros volumes de données, mettent en évidence la limitation de la technologie actuelle pour
I’expression et le traitement des requétes, nous discutons d’abord les aspects qui
concernent 1’expression et le traitement des requétes dans les systémes relationnels et
multidimensionnels. Ensuite, nous expliquons le précalcul d’agrégats. Et, finalement nous

abordons le traitement parallele des requétes.

2.8.1 Expression et le traitement des requétes

Il est connu que SQL, le langage d’interrogation standard des SGBD relationnel
n’est pas bien adapté a I’interrogation des entrepdts [42]. En effet ’expression des requétes
d’analyse devient trés complexe parce qu’il est souvent nécessaire d’utiliser de multiples
jointures et unions. De plus les fonctions d’agrégat offertes par SQL, telles que COUNT,

SUM et AVG sont souvent insuffisantes pour exprimer des analyses plus complexes.

Plusieurs extensions de SQL ont été proposées pour faciliter I’expression des
requétes d’analyse, jagadish et al [43] ont proposé une extension de SQL pour rendre plus
facile I’écriture, la lecture et I’optimisation de requétes intégrant généralement la notion de
dimension et les agrégations nécessaires. L’opérateur CUBE a été proposé pour faciliter
I’expression des requétes d’agrégation entrainant plusieurs GROUP BY. Concéderons par

exemple la requéte suivante de la relation vente du schéma en étoile de la Figure 2.4 :
Select Produit, Magasin, Temps, SUM(Quantite)
From Ventes

Group by CUBE  Produit, Magasin, temps
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Le résultat de cette requéte est 'union GROUP BY pour tous les sous ensembles
possible de {Produit, Magasin, Temps}. A partir de cette représentation, les opérations
communes a plusieurs entre eux sont combinées et les calculs effectués sont utilisés pour

en calculer d’autres.

2.8.2 Le précalcul d’agrégats

Comme nous ’avons déja mentionné, les opérations typiques sur un entrepdt sont
les agrégats. Pour calculer les résultats d’une requéte il est possible de calculer par avance
des agrégats et de les stocker. Ces données pourront alors étre utilisées par le systéme lors

du traitement d’autres requétes [44].

Il existe deux approches principales pour le précalcul d’agrégats [45] : complet et

sélectif :

e Le précalcul complet vise a matérialiser les agrégats correspondant a toutes les

combinaisons de valeurs de toutes les dimensions.

e Le précalcul sélectif se base sur I’observation qu’il y a des agrégats qui peuvent

servir a en calculer d’autres [46].

Dans un SGBD relationnel, les agrégats précalculés sont représentés par des vues

matérialisées associées a une relation de base [47].

2.8.3 Traitement paralléle de requétes

Le volume de données d’un entrepdt peut atteindre un ordre trés important, et dans
ce cas, les méthodes traditionnelles de stockage et de traitement de requétes doivent étre
parallélisées. Les travaux portent sur 1’application de techniques paralleles pour le
traitement de requétes dans les systémes relationnels sont nombreux et, a I’heure actuelle,
plusieurs SGBDR les utilisent. 1l s’agit de tirer profit de la structure sous forme d’étoile
des schémas relationnels pour répondre aux requétes de types jointure en étoile, par

exemple, considérons la requéte du type jointure en étoile suivante :
Select M.ville, SUM(v.quantite)

From Ventes V, Magasin M, Produit P, Temps T

Where M.magasin = V.magasin AND

P.produit = V.produit AND
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T.temps = V.temps
Group by M.ville

Le résultat de cette requéte est la quantité totale de vente par ville, étant donné la
grande taille de I’entrepét, 1’exécution d’une telle requéte devient une opération cotiteuse,
la solution de ce probléme propose un algorithme qui exploite le schéma en étoile en
partitionnant les données entre plusieurs processeurs et en exécutant la jointure en

parallele.

2.9 Modélisation multidimensionnelle

La modélisation multidimensionnelle consiste a considérer un sujet analysé comme
un point dans un espace a plusieurs dimensions. Les données sont organisées de maniére a
mettre en évidence le sujet (le fait) et les différentes perspectives de 1’analyse (les
dimensions). En partant de cette définition, nous remarquons les concepts de fait et de
dimension. Le fait représente le sujet d’analyse. Il est composé d’un ensemble de mesures
qui représentent les différentes valeurs de 1’activité analysée. Par exemple, dans le fait
Ventes (voire Figure 2.5), nous pouvons avoir la mesure "Quantité de produits vendus par

magasin". Les mesures doivent étre valorisées de maniére continue [48], [49].

Pour arriver a construire un modele appropri¢ pour un entrepot de données, nous
pouvons choisir, soit un schéma relationnel (le schéma en étoile, en flocon de neige ou en

constellation) ; soit un schéma multidimensionnel.

2.9.1 Schémas relationnels

Dans les schémas relationnels, nous trouvons trois types de schémas congus pour

les systémes décisionnels :

2.9.1.1 Le schéma en étoile

Il se compose du fait central et de leurs dimensions. Dans ce schéma, il existe une
relation pour les faits et plusieurs pour les différentes dimensions autour de la relation
centrale. La relation de faits contient les différentes mesures et une clé étrangére pour faire

référence a chacune de leurs dimensions [50].
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La figure 2.5 montre le schéma en étoile en décrivant les ventes réalisées dans les

différents magasins d’une entreprise au cours d’un jour. Dans ce cas, nous avons une ¢étoile

centrale avec une table de faits appelée « Ventes » et autour leurs diverses dimensions :

« Temps », » Produit » et « Magasin ».

RELATION DE FAITS

DIMENSION
Magasin

Ventes
DIMENSION Produit
Produit Magasin
Temps

Prodt Quantite

Nom

Type

Catégorie

/

Magasin
Ville
Region
Pays

DIMENSION
Temps

Temps
Jour
Mois
Année

Figure 2.5 : Exemple de modélisation en étoile.

2.9.1.2 Le schéma en flocon de neige

Il dérive du schéma précédent avec une relation centrale et autour d’elle les

différentes dimensions, qui sont éclatées ou décomposées en sous hiérarchies. L.’avantage

du schéma en flocon de neige est de formaliser une hiérarchie au sein d’une dimension

[S1], [52], ce qui peut faciliter I’analyse. Un autre avantage est représenté¢ par la

normalisation des dimensions, car nous réduisons leur taille, bien que cette normalisation

rende plus complexe la lisibilité et la gestion dans ce type de schéma. En effet, ce type de

schéma augmente le nombre de jointures a réaliser dans I’exécution d’une requéte.

Les hiérarchies pour le schéma en flocon de neige de I’exemple de la figure 2.6 sont :

Dimension Temps = Jour, Mois, Année

Dimension Magasin = Commune, ville, Région, Pays

La figure 2.6 montre le schéma en flocon de neige avec les dimensions « Temps » et

« Magasin » éclatées en sous hiérarchies.



50

DIMENSION
RELATION DE FAITS Magasin Region
Ventes
Magasin ;i{' LM
DIMENSION Produit Ville -
\ ] in Region
Produit Magasin -
Temps
Produit Quantité
Nom
Type _ DIMENSION
Catégone Temps Mois
Mois

Temps Année
Jour
Mois

Figure 2.6 : Exemple de modélisation en flocon de neige.

2.9.1.3 Le schéma en constellation

Le schéma en constellation représente plusieurs relations de faits qui partagent des
dimensions communes. Ces différentes relations de faits composent une famille qui partage

les dimensions mais ou chaque relation de faits a ses propres dimensions [53].

La figure 2.7 montre le schéma en constellation qui est composé de deux relations
de faits. La premiére s’appelle « Ventes » et enregistre les quantités de produits qui ont été
vendus dans les différents magasins pendant un certain temps. La deuxiéme relation

« Achats » gere les différents produits achetés aux fournisseurs pendant un certain temps.
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Magasin
Cle_M
Raison_soc
Adresse ventes
Commune Cle_P
Départemeant Clé_m
Reégion Clé T
Pays
Cuantité
Temps Achats
Cle_T Cle_P |
Jour Cle_F
Mois Cle_T
Année —
Quantite

Produit

Cle_P
Description
Type
Categone

\ Fournisseur
Cla_F

Raison_soc
Adresse
Code postal
Commune
Pays

2.9.2 Schéma multidimensionnel (Cube)

Figure 2.7 : Exemple de modélisation en constellation.

Dans le modéle multidimensionnel, le concept central est le cube, lequel est

constitué¢ des éléments appelés cellules qui peuvent contenir une ou plusieurs mesures. La

localisation de la cellule est faite a travers les axes, qui correspondent chacun a une

dimension. La dimension est composée de membres qui représentent les différentes valeurs

[54], [S5].

En reprenant une partie du schéma en étoile de la figure 2.5, nous pouvons construire le

schéma multidimensionnel suivant :

jour

quani

i

article

Schéma

ville

30/10/01

31/10/01

01/11/01

rd

2 . e
2 3 ] L~
. ) // Annecy
- ‘ Grenoble
Lyon

Linux Solaris MacOS

Instance

Figure 2.8 : Exemple de schéma multidimensionnel (CUBE).
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2.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons parlé du probleme d’hétérogénéité des données due a la
diversité des sources de données, notamment dans le domaine médical, puis nous avons
proposé une solution (I’approche des entrepdts de données) pour I’intégration de ces
données. Au long de ce chapitre, nous avons basé sur les caractéristiques des entrepots de
données, ses étapes de construction, apres nous avons cité les méthodes d’interrogations et

de modélisation des entrepdts de données.

Dans le chapitre qui suit, nous allons parler des techniques d’extraction de

connaissances a partir de données stockées dans les entrepoOts.
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CHAPITRE 3

EXTRACTION DES CONNAISSANCES A PARTIR DES DONNEES

3.1 Introduction

Avec D’émergence de [D'informatique, de nombreux Systémes d’Information
Hospitaliers (SIH) ont commencé a faire leur apparition. Ces SIH sont a 1’origine du
stockage d’énormes quantités de données médicales de tous types. Et comme pour les
autres domaines, le data mining présente des outils performants pour 1’extraction et la
structuration des connaissances médicales, a partir des données collectées par les SIH. Les
premiers systemes intelligents ou d’aide au diagnostic en médecine étaient des systémes de
raisonnement a base de cas. Puis, au fur et a mesure du temps, et suivant les besoins, des

méthodes de data mining ont été intégrées a ces systémes.

Dans ce chapitre, nous présentons le processus d’extraction des connaissances a
partir des données (ECD) et ses différentes étapes, puis nous insistons sur son noyau qui
est le Data Mining, a travers ses différentes phases et ses méthodes. En dernier nous allons

parler du data mining dans le domaine médical et nous allons citer quelques exemples.

3.2 L’Extraction des Connaissances a partir des Données

Fayyad et al. [S6] a défini le processus ECD (Knowledge Discovery in database
KDD) par : “le processus ECD est un processus non trivial d’identification de modeles
valides, nouveaux, potentiellement utiles, compréhensibles a partir d’une base de
données”. En analysant les termes utilisés dans cette définition, nous obtenons une

définition plus pertinente :

— Modele : c’est une représentation d’un phénomene réel, le plus souvent constitués
d’objets mathématiques comme par exemple des ensembles de données, des tables, des
matrices, des fonctions, des relations, des listes de régles, des systemes d’équations, des
arbres, des graphes, des hypergraphes, des réseaux, des opérateurs fonctionnels linéaires et

non-linéaires, etc.
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— Processus : c’est I’exécution d’un ensemble de plusieurs taches qui peut étre exécuté

d’une fagon itérative.

— Processus Non-trivial : c’est un processus qui exécute des tdches dans un ordre
spécifique

— valide : un mod¢le valide est un modele appliqué a une base de test doit renvoyer un

degré de certitude.

Dans les processus ECD, il existe plusieurs entités qui interagissent lors des
différentes phases du processus. Les entités humaines qui ressortent sont : 1’utilisateur,

I’expert en data mining, I’analyste de données, I’analyste du domaine d’application [57].

— L’utilisateur est la personne a qui est destiné le systtme ECD. Le plus souvent
I’utilisateur apparait comme étant un expert du domaine et qui posséde certaines notions en

data mining lui permettant d’interagir dans les différentes étapes du processus.

— L’expert en data mining est la personne qui met en place le processus ECD et le plus

souvent, il est assisté par 1’utilisateur et I’analyste de données [57].

— L’analyste de données s’occupe de sélectionner et de transformer les données pour les

préparer au processus.

— L’analyste du domaine est un expert du domaine qui peut analyser les résultats afin de les

valider.

3.3 Caractéristiques des systémes d’extraction des connaissances a partir des

données

— La maniabilité : un systéme maniable est un systeme qui permet a I’utilisateur d’interagir

le plus aisément possible dans les différentes phases du processus

— La réutilisation : cela permet au systéme de s’adapter a la résolution de nouveaux

problémes ou d’étre appliqué a différents domaines sans que la structure du systéme ne soit
changée. Le systetme Health-Mining [S8] présente cette caractéristique. Il peut se
spécialiser pour le traitement d’un type de maladie et par la suite il peut facilement se

réadapter pour le traitement d’une autre maladie.

— L’interprétabilité : elle concerne la modélisation des connaissances et les résultats

obtenus d’une facon qu’ils puissent étre assimilés et interprétés par les praticiens. Le



55

systeme développé par Wang et al [59] présente plusieurs types de visualisation cela

dépend du niveau d’analyse a effectuer.

— Le multi-modale : il permet au systéme de faire appel a des méthodes concourantes dans

la résolution d’un méme probléme. Ceci afin d’augmenter la fiabilité du systéme. Les
systemes mis en place par 1’équipe Jiawei et al [60], utilisent trois méthodes qui sont de
méme type ; elles permettent a [’'utilisateur de présenter différents résultats et c’est a

I’utilisateur de choisir celui qui convient.

— La fusion : ceci permet au systetme de combiner des connaissances ou des données
provenant des sources différentes (données : différentes bases médicales, bases réparties,
connaissances : différentes expertises médicales). Le systtme PADMA [61] donne la

possibilité aux praticiens d’exploiter des données distribuées.

3.4 Disciplines d’extraction des connaissances a partir des données

Grace aux techniques d’extraction des connaissances, les bases de données
volumineuses sont devenues des sources riches et fiables pour la génération et la validation
de connaissances. L’extraction de connaissances a partir des données se situe a
I’intersection de nombreuses discipline [62], comme [’apprentissage automatique, la
reconnaissance de formes, les bases de données, les statistiques, la représentation des

connaissances, I’intelligence artificielle, les systémes experts, etc.

Les bases de données Statistiques L'mtelligence artificielle

Représentation de connaissance » ECD L apprentissage automatique
F 3
Systémes experts Autres domaines Reconnaissance de formes

Figure 3.1 : L’Extraction des connaissances a partir des données a la confluence de

nombreux domaines [62].
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3.5 Processus d’extraction de connaissances a partir de données

Le processus d’ECD se décompose en plusieurs étapes. Il y a plusieurs définitions

du processus d’ECD. Le nombre d’étapes défini dans un processus d’ECD varie de 4 4 9

suivant la définition donnée. Dans le tableau 3.1, défini par Eva Andrassyova [63], nous

présentons une liste représentative des processus d’ECD avec leurs différentes phases. Ce

tableau est organis¢ de fagon a retrouver sur une méme ligne des taches similaires.

Simoudis [57]

Mannila [64]

Fayyad et al.[56]

Brachman & Anand [65]

Compréhension

du domaine

Apprentissage du

Domaine d’application

Découverte des actions a

réaliser

Sélection des

Création d’un ensemble

Découverte des données

données de données cibles
Nettoyage et Nettoyage des données
prétraitement
des données

Transformation | Préparation des Réduction et projection

des données

données

de données

Sélection des fonctions

de data mining

Développement de

modeles

Data Mining Découverte de Sélection des algorithmes | Analyse des données
(Fouille de modeles de data mining

données) Data minig

Interprétation | post-traitement Interprétation Génération de rendement
des des modeles

résultats

Utilisation des

résultats

Exploitation des
connaissances

découvertes

Tableau 3.1 : Liste des différentes étapes de processus d’ECD
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Le modéle du processus d’extraction des connaissances que nous avons retenu se
décompose en plusieurs phases : la sélection des données, la préparation des données, le
data mining et enfin I’interprétation et 1’évaluation des résultats (voir Figure 3.2). Le choix

de ces quatre phases provient de la synthése des processus ECD du tableau 3.1 :

Interprétation/
Evaluation
c?ﬁjjégyConnaBsances

m
Modeéles
> /1\
|
|
|
|

I Données

Données
cibles

I
Données |€ — e e e e . — — — — — — — — \l/

Figure 3.2 : Processus d’ECD

3.5.1 Sélection des données

Cette phase ne se limite pas a la seule sélection des données qui vont étre exploitées
par le systeme ECD [60]. Elle comprend également 1’analyse du probléme a résoudre [57],
[S6], ce qui permet d’en déduire le ou les types de données qui sont exploitées, ainsi que

les méthodes qui pourraient étre utilisées pour résoudre ce probleme.

Un systeme ECD idéal est un systéme qui nécessite 1’intervention d’aucune entité,
c’est-a-dire un systéme automatisé qui va extraire de nouvelles connaissances a partir de
grandes bases de données mises a sa disposition sans [’intervention de I’utilisateur.
Actuellement, ce type de systéme présente de nombreux inconvénients. Le premier de
ceux-ci est la perte de temps et de ressources nécessaires a I’exploitation de I’ensemble des

données disponible au systéme.
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3.5.2 Préparation des données

Les données a analyser par les méthodes de data mining sont parfois incomplétes,
inconsistantes, erronées, incompatibles entre elles, inadaptées ou encombrantes [60]. Ces
types de données sont courants et se retrouvent régulierement dans les bases de données et

d’entrep6ts de données.

Dans cette phase, plusieurs procédures sont nécessaires et chacune d’entre-elles a

des taches bien précises dans le traitement des données.

e La procédure de nettoyage des données permet de compléter les données

manquantes et de régulariser les données erronées et inconsistantes.

e La procédure de transformation permet de modeler les données sous une forme

exploitable par les méthodes de data mining.

e La procédure de réduction des données permet de réduire la taille des données tout

en gardant leur intégrité.

3.5.3 Le data mining

C’est le coeur du processus d’ECD. Il s’agit a ce niveau de trouver des
connaissances a partir des données [66]. Tout le travail consiste a appliquer des méthodes
intelligentes dans le but d’extraire cette connaissance. Il est possible de définir la qualité
d’un modele en fonction de critéres comme les performances obtenus, la fiabilité, la

compréhensibilité, la rapidité de construction et d’utilisation et enfin 1’évolutivité.

Tout le probléme du data mining réside dans le choix de la méthode adéquate a un
probléme donné. I1 est possible de combiner plusieurs méthodes pour essayer d’obtenir une

solution optimale globale.

Nous ne détaillerons pas d’avantage le data mining dans ce paragraphe car elle fera

I’objet d’une section compléte (¢f3.6).

3.5.4 Evaluation et présentation des résultats

La validation compléte d’un systéme a base de connaissances consisterait a s’assurer
de I’adéquation entre la connaissance modélisée dans la base de connaissances et la

connaissance de 1’expert. Deux types de techniques de validation peuvent étre envisagés :

— La validation par I’examen des résultats obtenus a partir de la base de connaissances.
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— La validation par I’étude de la cohérence de la base de connaissances.

Pour certains domaines d’application (le diagnostic médical, par exemple), le modéle
présenté doit étre compréhensible. Une premiere validation doit étre effectuée par un
expert qui juge la compréhensibilité du modéle. Cette validation peut étre, éventuellement,

accompagnée par une technique statistique.

Dans notre systeme les résultats du data mining seront exploités par le sous-systeéme de

raisonnement a base de cas.

3.6 Le data mining

Le data mining est le noyau du processus ECD il couvre plusieurs domaines,
I’analyse de données, les bases de données, 1’apprentissage, les statistiques, les systémes a
base de régles. 11 dispose d’outils performants afin de structurer et d’extraire des
connaissances : la classification, la segmentation, la recherche de régle d’association,

..etc.

Les techniques de data mining ont été employées avec beaucoup de succes dans de
nombreux secteurs d’application comme par exemple : la gestion de la relation client
(GRC), la gestion des connaissances ou I’indexation de documents, etc. Comme tous les
domaines ces techniques ont été intégrées a des applications médicales, et ont connu un
franc succes du fait de leur variété et de leur capacité a traiter des données complexes. En
outre, le data mining s’applique sur des données hétérogénes comme par exemple : des
données structurées de type alphanumérique, semi-structurées et de type multimédia

(image, son, vidéo).

3.6.1 Historique

L’analyse des données s’est développée et son intérét grandissait en méme temps
que la taille des bases de données. Vers la fin des années 80, des chercheurs en base de
données, tel que Rakesh Agrawal [67], ont commencé a travailler sur I’exploitation du
contenu des bases de données volumineuses comme par exemple celles des tickets de
caisses de grandes surfaces, convaincus de pouvoir valoriser ces masses de données
dormantes. Ils utilisaient 1’expression "database mining" mais, celle-ci étant déja déposée
par une entreprise (Database mining workstation), ce fut "data mining" qui s’imposa. En
mars 1989, Shapiro Piatetski [68] proposa le terme "knowledge discovery" a I’occasion

d’un atelier sur la découverte des connaissances dans les bases de données. Actuellement,
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les termes data mining et knowledge discovery in data bases (KDD, ou ECD) sont utilisés

plus ou moins indifféremment [69].

La communauté de "data mining " a initié sa premicre conférence en 1995 a la suite
de nombreux atelier (workshops) sur le KDD entre 1989 et 1994. La premiére revue du
domaine " Data mining and knowledge discovery journal " publiée par "Kluwers " a été

lancée en 1997.
3.6.2 Définition

«Le data mining, ou fouille de données, est |’ensemble des méthodes et techniques
destinées a [’exploration et [’analyse de bases de données informatiques (souvent
grandes), de facon automatique ou semi-automatique, en vue de détecter dans ces données
des regles, des associations, des tendances inconnues ou cachées, des structures
particulieres restituant [’essentiel de |’information utile tout en réduisant la quantité de

donnéesy [70].

La définition la plus communément admise de Data Mining est celle de [72] : «Le
Data mining est un processus non trivial qui consiste a identifier, dans des données, des
schémas nouveaux, valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et

utilisables».

D’aprés H, Haddad [71], «le data mining est [’art d’extraire des informations (ou méme

des connaissances) a partir des données ».

3.6.3 Principales taches de data mining

On dispose de données structurées. Les objets sont représentés par des
enregistrements (ou descriptions) qui sont constitués d'un ensemble de champs (ou
attributs) prenant leurs valeurs dans un domaine. De nombreuses tiches peuvent étre

associées au Data Mining, parmi elles nous pouvons citer [73]:

3.6.3.1 La classification

“La classification consiste a examiner des -caractéristiques d’un élément

’

nouvellement présenté afin de [’affecter a une classe d’un ensemble prédéfini.’

Dans le cadre informatique, les éléments sont représentés par un enregistrement et le
résultat de la classification viendra alimenter un champ supplémentaire. Elle permet de

créer des classes d’individus.
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Les techniques les plus appropriées a la classification sont :
& les arbres de décision,
& le raisonnement basé sur la mémoire,
& I’analyse des liens.

3.6.3.2 L'estimation

Elle consiste a estimer la valeur d'un champ a partir des caractéristiques d'un objet.
Le champ a estimer est un champ a valeurs continues. L'estimation peut €tre utilisée dans
un but de classification. Il suffit d'attribuer une classe particuliére pour un intervalle de

valeurs du champ estimé.

Un des intéréts de 1’estimation est de pouvoir ordonner les résultats pour ne retenir
si on le désire, que les «n » meilleures valeurs. Cette technique sera souvent utilisée en
marketing, combinée a d’autres, pour proposer des offres aux meilleurs clients potentiels.
Enfin, il est facile de mesurer la position d’un élément dans sa classe si celui ci a été

estimé, ce qui peut étre particulierement important pour les cas voisins.
La technique la plus appropriée a 1’estimation est:
» les réseaux de neurones.

3.6.3.3 La prédiction

Cela consiste a estimer une valeur future. En général, les valeurs connues sont
historisées. On cherche a prédire la valeur future d'un champ. Cette tache est proche des
précédentes. Les méthodes de classification et d'estimation peuvent étre utilisées en

prédiction.

Les techniques les plus appropriées a la prédiction sont :
& L’analyse du panier de la ménagére;
% Le raisonnement basé sur la mémoire;
& Les arbres de décision;

& les réseaux de neurones;
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3.6.3.4 La segmentation

Consiste a former des groupes (clusters) homogenes a l'intérieur d'une population.
Pour cette tache, il n'y a pas de classe a expliquer ou de valeur a prédire définie a priori, il
s'agit de créer des groupes homogenes dans la population (I'ensemble des enregistrements).
Il appartient ensuite a un expert du domaine de déterminer l'intérét et la signification des
groupes ainsi constitués. Cette tache est souvent effectuée avant les précédentes pour

construire des groupes sur lesquels on applique des taches de classification ou d'estimation.
La technique la plus appropriée a cette tache est :
& L’analyse des clusters.

3.6.3.5 Les regles d'association

Les régles d'association sont traditionnellement liées au secteur de la distribution
car leur principale application est "l'analyse du panier de la ménagere (market basket
analysis)" qui consiste en la recherche d'associations entre produits sur les tickets de
caisse. Le but de la méthode est 1'é¢tude de ce que les clients achétent pour obtenir des
informations sur "qui" sont les clients et "pourquoi" ils font certains achats. La méthode
peut étre appliquée a tout secteur d'activité pour lequel il est intéressant de rechercher des
groupements potentiels de produits ou de services: services bancaires, services de
télécommunications, par exemple. Elle peut étre également utilisée dans le secteur médical
pour la recherche de complications dues a des associations de médicaments ou a la

recherche de fraudes en recherchant des associations inhabituelles.

Dans notre travail, nous avons adopté cette technique pour la détection des regles
d’associations de type « ensemble de signes cliniques => service ». La recherche des regles
d'association est une méthode non supervisée car on ne dispose en entrée que de la

description des signes cliniques.

Quelques définitions

Une régle d’association est une regle de la forme
Si <condition> Alors <résultats>.
Par exemple, une régle a trois faits sera de la forme :

SiXetYalors Z.
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Le choix d’une régle d’association se fait a partir des quantités numériques qui ont été

définies.

Algorithme Apriori [67]

Cet algorithme a pour principe la recherche de régles intéressantes parmi toutes les
régles. Pour ce faire, il s’effectue le calcul de support de tous les ensembles des
enregistrements qui existent dans la base de données. Ainsi, un enregistrement ayant un
Support supérieur a minsup (support minimum donné) est qualifié de fréquent et il est

retenu dans la base des connaissances.

Par convention, on s’accorde a nommer k _ensemble un ensemble de k£ éléments.
Pour générer un (k + 1) ensemble fréquent, il faut unir deux k ensembles fréquents, qui
différent d’un seul élément. Ainsi, par union successive de k_ensembles, I’algorithme va
¢tablir la liste exhaustive des / ensembles fréquents, puis des 2_ensembles fréquents, puis
des 3 emsembles fréquents, et ainsi de suite jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’ensembles

fréquents de cardinalité supérieure.

Détail de [’Algorithme Apriori

// Entrée : minisup, L ensembles d’items fréquents.
// Sortie : ensemble de régles d’associations.
L1 ={1 ensembles} faire
Tant que Ly #J ;
Ci+1= apriori — gen(Ly)
// génere des k + 1 ensembles a partir de k_ensembles
Pour chaque transaction ¢ € BD(BasedeDonnes) faire
C, = sous-ensemble de Cy- inclus dans .
Pour chaque ¢ € C, faire c.count++
Ly = ¢ € Ci|c.count > minisup // retenir les candidats fréquents
Réponce =Ly, Ly, - - -, Ly
1 La fréquence

A chaque regle, on associe une mesure de fréquence, c’est le nombre d’apparition

d’une condition dans la base de données:
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Fréquence = freq(condition).

2 LeSupport

A chaque regle, on associe une mesure de support, c’est le nombre d’apparition

d’une régle (condition et résultat) dans la base de données :
Support = freq(condition et résultat).

3 Letaux de confiance

C’est le rapport entre le support, ou tous les champs figurant dans la régle

apparaissent, et la fréquence, ou les champs de la partie condition apparaissent, soit :

Confiance = freq(condition et résultat)/ freq(condition).

3.7 Le data mining dans le domaine médical

L’intégration d’'un module de data mining dans le domaine médical fut d’un grand
apport : Le Data Mining offre au praticien des outils d’analyse spécifiques aux données

médicales a traiter et aux problémes cliniques a résoudre.

Avec la numérisation des données des différents services hospitaliers, les praticiens
ressentent le besoin de croiser les informations issues de ces différents services [61] afin
d’en déduire de nouvelles informations qui leur permettront de diagnostiquer des cas qui
présentent certaines complexités. Le data mining est basée sur cette optique de croisement
de I’information et d’extraction de nouvelles connaissances. Cela consiste a combiner

plusieurs méthodes des différentes phases du processus de data mining.

Dans les hdpitaux universitaires, pour parfaire les connaissances des étudiants, il

leur est nécessaire d’étre assistés sur une longue période. Pour raccourcir cette période, il

leur est nécessaire de disposer d’un outil d’apprentissage [74], [75] qui leur permet de

rencontrer divers cas et d’évaluer leurs diagnostics pour ces cas. Le data mining présente
. . . s i1y s .

plusieurs méthodes pour mettre des systemes d’aide a D’apprentissage comme le

raisonnement a base de cas [76].

Les praticiens sont souvent confrontés a étudier des résultats d’analyses, et le plus
souvent ces résultats sont présentés dans une structure qui ne facilite pas leur
interprétation. Le data mining présente des outils de visualisation assez divers qui

permettent de visualiser des résultats de fagon telle qu’ils deviennent faciles a interpréter.
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3.8 Exemples des systémes de data mining dans le domaine médical

Dans cette partie, nous allons présenter certains systémes médicaux qui font appel
au data mining. Nous présenterons des systémes dédiés aux prédictions, d’autres a la

classification, d’autre a la découverte de mod¢le, a la planification et a la fusion.

3.8.1 Systémes de modélisation

» Le groupe Lanner et I’Université de Anglia-Est [77] ont mis en place un systéme pour
analyser la base des enregistrements des patients diabétiques. Ce systéme avait pour but de
retrouver les régles qui décrivent d’éventuelles associations entre les observations faites
sur les patients diabétiques et ’incidence de mort subite chez ces mémes patients. La

méthode mise en ceuvre fait appel aux régles d’inductions associées au recueil simulé.

» Dans I’étude de Yiwen et al. [78], deux méthodes sont mises en ceuvre pour extraire des
connaissances sous forme de régles a partir de bases de données dédiées au diabéte. Les

deux méthodes dont il s’agit sont les régles d’association et les arbres de décision.

» Le TEMPADIS [79] est un systétme qui se base sur une approche d’ensemble des
séquences d’éveénements afin de découvrir des modeles séquentiels dans une base
médicale. Ce systeme a été appliqué sur une base de données résultant de quatre années de

surveillance de patients atteints du virus de I’immunodéficience humaine (VIH).

» Un projet de systtme ECD initi¢é par le Centre Médical Universitaire de Duke,
ambitionne d’utiliser des techniques de data mining afin de découvrir I’ensemble des
facteurs de risque de naissance prématurée. La base de données utilisée regroupe 3902 cas
de patients d’obstétrique. Par ailleurs, ce systeme fait appel aux techniques d’entrepots de

données, a I’interrogation des données, a leur traitement et a leur analyse.

» Freitas [61] propose un systtme ECD qui se base sur les méthodes de régles
d’associations. Ce systeme a également été appliqué a une base de données concernant des
patients diabétiques. Toutefois, il se distingue des autres systémes par la sollicitation de
I’expertise du médecin lors du processus de data mining, et ce en vue d’améliorer
I’extraction des connaissances. Ainsi, dans ce processus semi-automatique, le médecin
intervient en spécifiant les mises en correspondance des attributs des différents formats et

de leur codage.
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3.8.2 Systémes de diagnostic

» L’¢équipe de H.Douglas et J. Cios [74] a mis en place un systétme de diagnostic
d’hypoperfusion myocardique a partir d’images scintigraphiques de type SPECT (Single
Proton Emission Computed Tomography), d’informations cliniques et des interprétations
des médecins. L’étude menée par cette équipe est en soi tres intéressante, malheureusement
elle se base sur un échantillon réduit de cas (276 dossiers). Les résultats obtenus manquent

donc de fiabilité.

» L’étude de Wang et al [59] est partic du constat qu’il y a un grand intérét pour
I’exploitation de données de série chronologique mais étonnamment il y a peu
d’applications dans le monde médical. Cette étude présente un outil qui permet a des
utilisateurs de diriger efficacement et aisément de grandes collections de séries
chronologiques. L’approche consiste a extraire des dispositifs a partir d’une série
chronologique de longueur arbitraire, et emploie la fréquence relative de ces dispositifs
pour colorer une carte binaire. En visualisant les similitudes et les différences parmi les
cartes binaires, un utilisateur peut rapidement découvrir des faisceaux, des anomalies, et

d’autres régularités dans la collecte de données.

» Le systéme décrit par Fisher D. Gennari J dans [75] est constitu¢ d’une interface qui
permet a l’utilisateur d’exprimer une requéte pour retrouver 1’image ou les images qui
correspondent a sa description. Le systéme est constitu¢ d’un module de data mining qui
apporte des informations supplémentaires telles que le pourcentage de tumeurs malignes
parmi les tumeurs correspondant a la description donnée. Ces méthodes de Data Mining

font pour I’essentiel appel a des régles d’association.

3.8.3 Systémes de classification

» Jiawei et al [60] ont développé un systéme automatisé pour la classification des articles
dans la structure des dépots médicaux de document. Le systéme consiste a classifier les
articles du plus grand dépot médical, MEDLINE, en utilisant les méthodes de data mining.
Le systeme fait appel a trois méthodes qui sont des variantes de la méthode classification
associative. Ces méthodes prennent en considération les items fréquents et les multi-labels

issus de la base de MEDLINE.
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3.8.4 Systémes de planification

» Le projet Health-mining [58] est un systeme générique de gestion de la maladie,
¢tablissant un processus de déroulement des opérations et les outils nécessaires qui peuvent
étre réutilisés directement quand le type de maladie a analyser change. Health-mining est
un cadre généralisé qui implique non seulement des éléments de logiciel mais les praticiens

aussl.

3.8.5 Systémes de fusion

» F. Azuaje et al. [80] présentent une technique de fusion de I’information basée sur un
modele d’ECD. En utilisant deux types de bases : une base contenant des données
d’électrocardiogrammes et des données d’une base des dossiers patients spécialisés dans
les maladies du coeur. Le systéme utilise trois méthodes de fusion de données. Deux de ces
méthodes combinent I’information au niveau de récupération des données a partir des deux
types de bases, et fusionnent les données au niveau de I’entrée du systéme. Les résultats de
ces trois modeles sont comparés et évalués contre 1I’exécution d’un systéme contenant une

seule source.

» Le PADMA, acronyme de PArallel Data Minig Agent [61] est un systéme qui permet
la détection des modeles dans les textes non structurés des rapports et les analyses de
laboratoire de patients atteints d’hépatite C. Ce systéme est basé sur la succession
distribuée des données, 1’analyse distribuée des données et la visualisation interactive des

données.

» Le Laboratoire de I’intelligence Artificielle de 1’Université de 1’Arizona a implémenté
un prototype d’un systéme d’information de connaissances médicales [81]. Ce systéme se
base sur les méthodes de data mining. L’architecture de ce systéme propose de croiser des
données de différentes sources et de faciliter ’acceés aux grandes bases de données de

I’institut National du cancer (NCI).
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3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu une présentation du processus d’extraction des
connaissances a partir des données (ECD) et le noyau de ce processus qui est le Data
Mining, a travers ses différentes phases et ses méthodes. Ce processus est appliqué a
divers domaines tels que le génie biomédical (la génomique, 1’imagerie médicale, la
recherche bioclinique ...), ensuite nous avons cité des exemples du data mining appliqués

dans le domaine médical.

Nous constatons que les concepts ECD et data mining recouvrent plusieurs
dimensions dans le domaine médical et peuvent s’adapter a différents problémes a des
échelles différentes. Cela peut aller a I’extraction d’une information sur une facette d’un

objet a la découverte de nouvelles connaissances a partir de grands entrepots de données.

Dans cette these, nous ciblons un domaine d’application qui est le monde médical,
comme nous avons déja mentionné. Les connaissances extraites par notre systéme de ECD
sont exploitées d’une fagon explicite pour la construction de la base de connaissance du

systéme de raisonnement a base de cas.
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CHAPITRE 4

LE RAISONNEMENT A BASE DE CAS

4.1 Introduction

Le plus grand objectif de D’intelligence artificielle consiste a permettre a un
ordinateur de reproduire le raisonnement humain. Avec 1’accroissement de la puissance de
calcul et de la mémoire des machines modernes, il est devenu clair que ces ressources ne
suffiraient pas, a elles seules, pour conférer I’intelligence a cet assemblage de puces
¢lectroniques, aussi sophistiqué soit-il. Plusieurs techniques ont vu le jour pour tenter de
rendre 1’ordinateur plus intelligent, notamment les systémes experts a base de régles, les
moteurs d’inférence. Malheureusement, toutes ces approches nécessitent un expert
connaisseur du domaine et voire méme initi¢ a I’intelligence artificielle pour programmer
le systeme, pour lui fournir un ensemble exhaustif de régles ou de prédicats. Ce transfert de
connaissance nécessite beaucoup de temps et d’efforts, ainsi qu’une connaissance
approfondie du domaine traité. Un €élément qui n’est pas couvert par le systéme expert ou
le moteur d’inférence peut exiger la récriture de plusieurs régles afin d’apporter une

correction, pour permettre I’apprentissage.

Il nous faut une méthode de raisonnement plus proche de celle de 1’étre humain afin
de reproduire I’intelligence humaine au sein d’une machine. Le raisonnement a base de cas
(case-based reasoning) représente une alternative aux systémes experts qui se rapproche
davantage du raisonnement humain. Plutot que de dériver directement une solution a partir
d’un probléme, le raisonnement a base de cas recherche un probléme similaire

précédemment résolu et adapte la solution précédente a la situation actuelle.

Notre étude s’attachera dans un premier temps a décrire les aspects importants du
cycle de raisonnement a base de cas dont le processus de raisonnement, la représentation
des cas, leur recherche ainsi que le stockage dans une base de cas. Puis, dans un second
temps, nous allons nous attarder sur la description des systémes de CBR dans le domaine

médical.
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4.2 Systemes CBR

4.2.1 Description d’un systéeme CBR

Le raisonnement a base de cas constitue une technique d’apprentissage et de
raisonnement par 1I’exemple permettant de contourner certaines complexités d’implantation
d’un moteur d’inférence. Cette approche tire parti de la régularité du monde réel afin de
résoudre des problémes en recherchant la solution d’un cas semblable rencontré et résolu
dans le passé. A partir d’un probléme, un systétme a base de cas effectue une recherche
dans sa base de connaissances, retourne un cas similaire au probléme, en extrait la solution

recherchée, I’adapte et stocke le nouveau cas engendré [82] .

4.2.2 Les principes du CBR

Nous considérons un cas, noté (pb, sol(pb)), comme la description d’un probléme
pb associé a sa solution sol(pb) [83]. L’objectif principal du processus de CBR est d’établir
une solution sol(cible) d’un probléme cible, noté cible, en réutilisant la solution sol(source)
contenue dans un cas source (source, sol(source))connu. Les deux étapes fondamentales
pour cela sont la remémoration et I’adaptation (voir la Figure 4.1) La remémoration
consiste a retrouver, parmi un ensemble de cas sources stockés dans une base de cas, un
probléme source jugé similaire au probléme cible a résoudre. La solution du probléme
sol(source) est ensuite construite par adaptation de la solution du probléme source

remémore.

srce —— <cibkble

Problames

Sol(srce)——— Sol{cible)?

Solutions

Figure 4.1 : La re-mémoration et I’adaptation en CBR

4.2.3 Processus de raisonnement

Le processus de raisonnement d’un systtme CBR est décrit dans le cycle de
Aamodt et Plaza [83]: une phase recherche, une phase adaptation, une phase révision et

une phase mémorisation. La figure 4.2 permet de schématiser le cycle du CBR.



71

Probléme

Nouveau RECHERCHER

Cas
appris

Nouveau
cas

Cas
similaires

MEMORISER TRANSFORMER

Connaissances ET ADAPTER

\générales

;

REPARER

Cas testé/
réparé

Solution
confirmée

Solution
proposée

Figure 4.2 : Cycle de CBR proposé par Aamodt et Plaza [83].

La recherche : lors de la présentation d’un nouveau cas, cette phase permet de
déterminer les cas de la base qui sont les plus similaires au probléme a résoudre apres
I’extraction des indices connus qui vont servir a effectuer la recherche de cas analogues. La
procédure de recherche est habituellement implantée par une sélection des plus proches
voisins (“k-nearest neighbors”) d’une structure de partitionnement obtenue par induction

[84].

L’adaptation : elle permet de modifier les cas candidats sélectionnés lors de 1'étape
de la recherche, pour qu'ils répondent aux mieux a la description du cas cible. Dans la
plupart des systemes, 1'étape d'adaptation nécessite une intervention humaine pour
compléter une solution partielle ou tout simplement pour générer une solution entiérement
a partir des cas. Ceci est dii a la difficult¢ de I'implémentation de cette étape et a la
nécessité d'une base de connaissances intensives et un colt en termes de temps et d’efforts

1851, [86].
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La révision : elle consiste a évaluer la solution proposée en la testant dans un
environnement réel ou simulé. Le retour d’information, suite au test, peut alors réorienter
en cas d’échec de la solution proposée [87]. Afin de procéder a la révision d’un échec, il
est souvent pertinent de tenter d’expliquer cet échec en analysant les différences constatées

entre les résultats des solutions obtenues et ceux qu’on aurait dii obtenir [88].

La mémorisation : le nouveau cas est intégré dans la mémoire des cas passés.
Cette intégration doit tenir compte des caractéristiques pertinentes par mise en place
d'index appropriés [89]. La mémoire des cas est ainsi enrichie. L'apprentissage consiste a
mémoriser le cas résolu et a réaliser des généralisations a partir des cas pour générer de

nouvelles connaissances.

4.2 .4 Les concepts de base

Pour effectuer toute tiche d’inférence, un moteur de raisonnement nécessite des
connaissances sur le domaine ciblé. Pour le raisonnement a base de cas, ces connaissances

forment la base de cas.

Les cas : Un cas est représenté par les données du probléme (état initial), la solution (état
final) et les contraintes qui permettent de passer de 1’état initial a 1’état final. Il représente

I’énoncé d’un probléme et sa solution [90], [91].

Chaque cas constitue une instance d’une classe qui spécifie I’ensemble des attributs
qu’il doit contenir. Une classe peut hériter d’une ou plusieurs classes ainsi que des attributs
qu’elle prescrit. Les attributs peuvent se présenter sous des types €lémentaires mais aussi

complexes.

Composantes d’un cas : Les éléments fondamentaux d’une base de cas constituant les cas

eux-mémes, il est important de bien décrire leur contenu et leur fonction au sein du
systtme. Selon Kolodner [92], un cas peut étre défini comme un ensemble de
connaissances contextuelles enseignant une lecon. Par exemple, un cas peut se présenter
sous la forme d’un probléme et sa solution, de spécifications et d’un plan permettant de les

satisfaire.

Contenu : trois éléments principaux apparaissent généralement dans le contenu : le

probléme traité par le cas, la solution et le résultat de la solution.

Caractéristiques : Afin de pouvoir comparer les cas entre eux, il doit étre possible

d’extraire des caractéristiques du contenu des cas. Kolodner définit une caractéristique ou
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un descripteur par une paire (attribut, valeur) associée a un cas ou a un ensemble de cas.
Par exemple, 1’dge du patient et son sexe représentent des caractéristiques utilisées par

CASEY dans le but d’effectuer un diagnostic.

Format des cas : Chaque cas constitue une instance d’une classe qui spécifie I’ensemble

des attributs qu’il doit contenir. Une classe peut hériter d’une ou plusieurs classes ainsi que
des attributs qu’elle prescrit. Les attributs peuvent se présenter sous des types élémentaires

mais aussi complexes [93].

4.2.5 Stockage des cas

11 existe plusieurs formats pour stocker la base de cas:

4.2.5.1 Stockage dans une base de données relationnelles

Les bases de cas partagent plusieurs points communs avec les bases de données.
Leur extensibilité¢ permet le stockage d’un grand nombre de cas. Des mesures assurent la
fiabilit¢ du stockage des cas. Dans notre approche, la solution consiste a stocker les cas
dans une base de données relationnelle (SGBD), les cas sont alors stockés dans une table
de la base de données, chaque attribut correspondant a un champ, chaque cas, a un

enregistrement [94].
4.2.5.2 CASUEL

Le langage CASUEL [URL3] représente une tentative de formatage unifi¢ de bases
de cas. Il utilise une structure orientée objet fondée sur les cadres pour stocker les cas dans
un fichier ASCII. Chaque cas est représent¢ comme un objet d’une classe donnée.
Malheureusement, CASUEL n’est pas adapté a la conception et a la planification. La
conception exige des contenus complexes et hiérarchiques qu’une représentation (attribut,

valeur) rend complexe tandis que la planification demande un ordre sur les attributs.

4.2.5.3 Utilisation de XML

Le Case-Base Markup Langages (CBML) [95] constitue une tentative de classe de
documents XML permettant de décrire les cas par des caractéristiques simples seulement.
Le CBML s’avere trop restrictif, car il impose un format pour le contenu des cas et une
adaptation des outils actuels de raisonnement a base de cas. De méme, Il augmente

significativement la somme de données utilisées pour représenter les cas [96].



74

4.2.6 Concept de similarité

Tout systéme, ayant pour but d’analyser ou d’organiser automatiquement un
ensemble de données ou de connaissances, doit utiliser, sous une forme ou une autre, une
fonction de similarit¢ dont le but est d’évaluer précisément les ressemblances ou les
dissemblances qui existent au sein de ces données. Cette notion de similarité a fait I'objet
d’importantes recherches dans des domaines extrémement divers tels que ’analyse des
données, la reconnaissance des formes, les sciences cognitives ou encore 1’apprentissage

symbolique.

Dans le domaine de 1'TA, la similarité est surtout utilisée en apprentissage symbolique ou

I'on essaie de déterminer une ressemblance entre individus.

4.2.6.1 La distance Euclidienne

La distance euclidienne est un cas particulier de la méthode de la mesure de Minkowski

qui s’écrit sous la forme suivante [97]:

K

d o, p) =(wix|xi-pi| D" @

i=1

Dans cette formule, les variables xi et yi représentent respectivement les valeurs du i ™
attribut décrivant les individus x et y et le terme W; représente le poids associé a cet
attribut. Cette fonction s’applique lorsque les individus sont décrits par des variables

numériques.

La distance euclidienne est calculée par la fonction suivante :

k

drxy) = (Swix|xi-yi| D" @D

i=1

Il est a noter que ce que nous appelons une distance euclidienne correspond a la notion
classique de distance entre deux points dans un espace a deux dimensions ; elle est calculée

a I’aide du théoréme de Pythagore.
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4.2.6.2 Mesures de similarités locales

e similarité symbolique

Pour les attributs symboliques, la similitude entre deux attributs peut étre calculée
en utilisant I’équation (1), pour les valeurs nominales (c'est-a-dire de types disjonctives et
catégoriques non ordonnées), et I’équation (2), pour les valeurs ordinales (valeur ordonnée

selon une échelle)

1 siai=bi
Sim (ai, bi) = 0 si ai # bi §))
Sim (ai, bi) = 1 siai=bi (1

1-(d/N)siai#bi (2)

ou a et b sont les attributs qui caractérisent deux cas A et B.
e similarité numérique

La similarité sur des variables quantitatives (numériques) mesure 1’écart entre les
deux objets de maniere relative par rapport a I’étendue de la distribution de la variable; elle

est définie par la formule suivante :

Sim (ai, bi) = 1- [ | ai - bi | /range] Iv)

Nous rappelons que a et b sont les attributs qui caractérisent deux cas A et B et
range est la valeur absolue de la différence de la cardinalit¢ minimale entre a et b

et la cardinalit¢ maximale entre a et b.

4.2.6.3 Mesures de similarités globales

Dans le CBR le calcul des similarités globales est fait a partir des similarités

locales.

Prenons I’exemple de cas modélisés comme des collections de n couples d’<attribut :
valeur>. Le calcul de similarité de deux cas de ce type est alors fondé sur n calculs de

similarité, dédiés a la comparaison, deux a deux, de chacun des attributs des deux cas.

Ainsi, si Sim; (casl, cas2) représente le résultat du calcul de similarité du i-eéme attribut

des cas 1 et 2, alors la formule du calcul de similarité de deux cas est la suivante :
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n
Sim (casl, cas2) = [> Sim; (casl, cas2)]/ n V)

i=1
Ou Sim; =1 si Pattribut du cas 1 est égal a I’attribut i du cas 2,

-émes

et Sim;=0silesi attributs des cas 1 et 2 sont différents

Notons que ce calcul de similarité est normalisé (divisé par n) afin de donner un résultat
obligatoirement compris entre 0 et 1. Cette normalisation est le principe le mieux adapté
pour pouvoir donner, ensuite, des résultats d’appariement sous la forme de pourcentages de
similarit¢ de deux cas (si Sim=1 alors 100% de similarité¢ et si Sim=0,1, on a 10% de
similarité¢). Il est également possible d’ajouter des pondérations pour faire varier
I’importance de la prise en compte de certains attributs. On obtient alors la formule

suivante :

n n
Sim (cas1, cas2) = [>w;Sim; (a;, b)]/ D wi (VD)
i=1 i=1
Ou Sim; = 1 si Pattribut du cas 1 est égal a ’attribut i du cas 2,
Et Sim; = 0 si les i-émes attributs des cas 1 et 2 sont différents

et ou w; est le poids affecté au i-émes attribut

4.2.6.4 Principe des k-proches voisins

Le principe des k-proches voisins consiste a la recherche des k-proches cas au cas
courant en utilisant la mesure de distance, et aussi la sélection de la classe de la majorité
de ces k-cas comme étant la plus pertinente. En d’autres termes, pour la classification du
cas courant, la confiance de chaque classe est calculée par my/k, ou m; est le nombre de cas
parmi les k-proches cas qui appartiennent a la classe i. La classe ayant la confiance la plus
¢levée est alors assignée au cas courant. Habituellement, pour améliorer les chances d’une

prise de décision correcte pour les cas présents qui sont proches des limites entre deux
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classes, le seuil B est placé de sorte qu’au moins [ parmi les k proches voisins doit

convenir a la classification.

Bien que ’algorithme des K-plus proches voisins soit simple, il souffre de plusieurs
inconvénients : lorsque le nombre de dimensions des attributs et le nombre de cas dans la

base de cas est large, le calcul requis pour la classification est énorme [98].

4.3 Systemes CBR dans le domaine Médical

Un grand nombre de systémes de raisonnement a base de cas ont été développés
pour le domaine médical. Ce sont principalement des systémes d’aide au diagnostic, c’est-
a-dire des applications qui suggerent des orientations diagnostiques voire qui proposent des

diagnostics médicaux.

4.3.1 Caractéristiques des systéemes CBR médicaux

Pour évoquer les propriétés des systemes CBR médicaux, cette section va s’appuyer

sur la description de Nilsson et Sollenborn [82].

» L’adaptabilité : Adapter un systtme CBR a un domaine aussi complexe que le
domaine médical peut s’avérer une tache difficile, car les cas médicaux présentent

beaucoup d’attributs, et le changement d’attributs mene au changement des cas [99].

> La taille de la base de cas : Plus la librairie de référence est documentée en cas
prototypes, plus le systéme est capable de faire converger des cas donnés vers un cas

général, donc la taille de la base de cas augmente.

» L’autonomie : Le degré d’autonomie est important pour un systéme de diagnostic, car
il dénote le niveau d’interaction nécessaire avec le médecin avant et apres le diagnostic. Le
degré d’autonomie se fait donc en fonction du besoin de I’intervention humaine dans le

cycle de raisonnement et lors de I’évaluation des résultats.

» Les contraintes de sécurité : Tout systéme doit se préoccuper de la fiabilité et de la
stireté¢ de ses résultats. Ainsi, un systeme de diagnostic médical doit présenter un trés haut

niveau de fiabilité pour étre utilisé dans le domaine médical.
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4.3.2 Avantages et inconvénients des systémes CBR médicaux

4.3.2.1 Avantages

Girel et Schmidt [99] ont identifié les différents avantages du raisonnement a base

de cas en médecine :

— Suffisance cognitive : le raisonnement a base de cas ressemble a la démarche diagnostic
ou thérapeutique des médecins dans leur pratique quotidienne, donc il facilite le travail des

médecins.

— Expérience explicite : un systtme de raisonnement a base de cas répond a certains
besoins des cliniciens, par exemple : disposer d’exemples qui existaient déja et faire la

comparaison entre les nouveaux cas.

— Acquisition automatique de connaissances subjectives : les systétmes de raisonnement

a base de cas présentent une acquisition incrémentielle des connaissances a partir des cas.

— Systéme d’intégration : les dossiers patients sont quotidiennement collectés par les
hopitaux et les praticiens, ils peuvent alimenter ainsi la base de cas d’un tel systéme. Ils
sont alors déja enregistrés sur des supports faciles a exploiter par un systeme de

raisonnement a base de cas.

— Dualité de la connaissance subjective et objective : contrairement aux systémes experts
qui se basent uniquement sur les connaissances subjectives d’experts, les systémes de

raisonnement a base de cas sont construits a partir de cas réels et a partir d’une

modélisation du raisonnement (issues de la base de cas ou de I’expert).
4.3.2.2 Inconvénients
Cependant, les systemes CBR présentent de nombreux inconvénients :

— L’adaptation : en raison du grand nombre d’attributs composant un cas médical,
I’adaptation d’un cas est problématique. Néanmoins, les méthodes de généralisation et

d’identification des attributs pertinents nous aident partiellement a remédier a cela.

— Le manque de fiabilité : bien que la fiabilité d’un systéme de raisonnement a base de
cas tend a augmenter avec la proportion de couverture du domaine, elle n’est cependant
pas toujours garantie. L’ajout de nouveaux cas ne fera pas forcement convergé le systéme

vers une plus grande fiabilit¢ [100].
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— Concentration sur une référence : les systemes de raisonnement a base de cas reposent

sur des références. Ainsi, ces systeémes ne peuvent fonctionner sans base de cas.

— L’autonomie : les systtmes CBR nécessitent un degré élevé d’interaction humaine en

particulier dans le cycle de raisonnement et dans 1’évaluation des résultats.

— Volume de stockage : la base de cas peut s’¢largir indéfiniment, ce qui risque de poser

des problémes d’espace de stockage.

Cependant, malgré certains inconvénients, elle reste une méthode trés prisée dans le monde

médicale grace a ces différents avantages.

4.3.3 Classification des systémes CBR médicaux

Nilsson et Sollenborn dans [82] classent les systéemes CBR de fagon suivante :

4.3.3.1 Les systémes de diagnostic

La majorité des systémes de raisonnement a base de cas médicaux appartiennent a
la catégorie des systemes de diagnostic. Ils tentent de fournir une aide aux praticiens dans
la détermination d’un diagnostic et thérapeutique, suivant différents degrés d’assistance.
Notre systeme est classé dans cette catégorie bien que son objectif est d’orienter les

patients vers un service.

4.3.3.2 Les systéemes de classification

Ces systémes s’évertuent a identifier le groupe d’affiliation d’un cas donné. Le

systtme de classification d’images dans le domaine de la radiologie est un exemple
typique.

4.3.3.3 Les systémes de tutorat

Adjoindre a un systétme de raisonnement a base de cas, le concept de
I’apprentissage par des exemples, permet de définir un systéme d’apprentissage. Ainsi un
systéme d’aide médical permet a des étudiants en médecine d’accéder a des cas réels lors

de leur apprentissage.

4.3.3 4 Les systéemes de planification

Ce type de systémes offre une assistance dans la programmation de processus

comprenant plusieurs étapes.
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4.3.3.5 Les systémes hybrides

Ce sont des systémes qui couplent le raisonnement a base de cas a d’autres types
d’outils, dans I’optique d’apporter des solutions multi-facettes pour un espace de probléme
donné. Ainsi, de nombreux systémes a base de cas médicaux sont dits hybrides, car ils font
¢galement appel aux méthodes des réseaux de neurones afin d’identifier des cas difficiles a

identifier.

4.3.4 Exemples des systémes CBR médicaux

Un grand nombre de systémes de raisonnement a base de cas ont été développés
pour le domaine médical. Ce sont principalement des systémes d’aide au diagnostic, ¢’est-
a-dire des applications qui suggerent des orientations diagnostiques voire qui proposent des
diagnostics médicaux. Malheureusement, ces systémes ne sont pas utilisés en routine

clinique. Ils demeurent en effet des prototypes confinés au domaine de la recherche.

4.3.4.1 Systémes de diagnostic

»  FM-Ultranet [101], [102] est un projet médical de CBR mis en application avec
CBR Works. FM-Ultranet qui détecte des malformations et des anomalies de feetus par les
examens ultra sonographiques. La détection ou le diagnostic emploie des attributs dérivés
des balayages de I’'utérus de la mere, et identifie les organes et les extrémités anormaux.

Les cas sont arrangés de fagon hiérarchique et dans une structure orientée objet.

»  Perner [103] propose un systéme qui emploie CBR pour optimiser la segmentation
d’image selon le type d’acquisition d’image et la qualit¢ d’image. Le systéme a été
employé pour détecter la maladie dégénérative d’ Alzheimer en. Les cas sont composés des
images et des attributs d’image aussi bien que des informations sur 1’acquisition d’image et

le patient. La solution d’un cas s’appuie sur les parametres de segmentation de 1’image.

»  CARE-PARTNER [100], [104] est un systéme interactif d’aide a la décision pour le
suivi a long terme des patients transplantés de cellules osseuses au centre de recherche sur
le cancer de Fred Hutchinson (FHCRC) a Seattle. Le systtme de CARE-PARTNER donne
I’appui médical et de décisionnel aux centres de soin qui suivent les patients transplantés,
en utilisant ’internet pour relier les centres de soin aux spécialistes de FHCRC. Une des
caractéristiques du systeme est qu’il emploie une base de connaissances riche en cas

prototypes et des directives de pratique pour interpréter des cas médicaux.
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»  Schmidt et al traitent spécialement des prototypes dans [105], ou un prototype
dénote une généralisation résultant du groupement de cas simples dans un cas plus général.
Le stockage de nouveaux cas peut améliorer les capacités de trouver des cas semblables.
Schmidt et Gierl ont développé plusieurs systémes se concentrant sur la généralisation de
prototype, comme il a été décrit dans leur enquéte médicale de CBR [99], tel que :
ICONES pour le conseil antibiotique de thérapie, GS.52 pour le diagnostic des syndromes
dysmorphiques, COSYL pour appliquer le meilleur traitement aux patients afin de soigner
la pathologie dont est atteint leur foie, TeCOMED pour des épidémies de prévision des

maladies infectieuses.

> Jaulent et al. [106] diagnostiquent 1’histopathologie dans le domaine du cancer du
sein. Leur systéme emploie des cas qui sont dérivés de plusieurs rapports médicaux. Un cas
a une structure arborescente interne et représente une collection de secteurs
macroscopiques. Chaque secteur macroscopique est une collection de secteurs
histologiques et chaque secteur histologique contient une description cytologique des
attributs. Les cas sont comparés par leur structure (structure de ’arbre histologique), leur
surfe (ressemblance sémantique des secteurs microscopiques) et par la similitude des

attributs.

4.3.4.2 Systéemes de classification

> Montani et al se sont concentrés sur CBR dans des traitements d’hémodialyse pour
la derniere phase de la maladie rénale [107]. Leur systéme est appliqué aux évaluations des
sessions d’hémodialyse. A chaque nouvelle session de dialyse, I’évaluation est représentée
comme un cas dans le systéme. Des modéles temporels des échecs sont congus a partir de
I’historique des patients et du croisement des références d’autres patients. Des attributs
statiques et dynamiques sont collectés. Les attributs statiques sont des informations
concernant les patients a caractére général (adge etc.) et les attributs dynamiques qui
proviennent des mesures obtenues lors d’une session de dialyse, comme par exemple la

pression artérielle.

> Costello et Wilson [108] se concentrent sur la classification des séquences d’ADN
et en utilisant une base de cas de séquences de nucléotide (A, T, G, C). Les séquences
stockées sont classées déja comme exons (fragment codant) et introns (fragment non
codant). Le systéme identifie des exons dans un mélange apparemment aléatoire d’exons et

d’introns dans les brins d’ADN. Un calcul de distance d’un montage (d’une insertion,
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d’une substitution et d’une suppression de différents nucléotides) dans les exons tests est
employé pour évaluer la similitude entre le brin test et les cas d’exon de référence. Des
exons assortis sont groupés par les niveaux d’activation (nombre de similitudes) pour

trouver de nouveaux segments des exons dans le brin test.

> Nilsson et al [109] abordent le domaine des dysfonctionnements psycho-
physiologiques, une forme de stress. Le systéme classifie des mesures physiologiques des
sondes. Le systetme est divisé en plusieurs parties distinctes. Les mesures, comme des
signaux d’un ECG, sont filtrées et améliorées. Une bibliotheque de cas des modeles de
déformation etc. est appliquée aux filtres. Des attributs sont extraits a partir des signaux
filtrés (mesures). Un ensemble additionnel d’attributs est extraits a partir du premier
ensemble, pour 1’analyse de tendance. Les attributs du premier et du second ensemble et
des données patientes sont employés comme des cas. Les cas sont classés a 1’aide de la

méthode des k plus proches voisins.

> Le systéme TeCoMED de Schmidt et de Girel [110] tentent d’employer un mod¢le
de pronostics pour prévoir des vagues d’épidémies d’influenza, basées sur des observations
faites les années précédentes. TeCoMED combine CBR selon une abstraction temporelle
pour traiter le probléme du comportement cyclique mais irrégulier des épidémies. Des
tendances sont discrétisées de la fagon suivante : trés forte diminution, diminution
marquée, diminution, régulier, augmentation, forte augmentation, tres forte augmentation.
TeCoMED utilise d’anciens événements et des cas d’avertissement semblables d’une fagon
analogue a celle utilisée dans le systeme IC ONES. Une petite compagnie de logiciel a
réussi de commercialiser un systéme qui avait incorporé les avertissements produits par le
systéme dans des pages Web d’un plan d’assurance médicale et dans une page du service

de santé de 1’état fédéral.

> Montani et al [111] essayent d’intégrer différentes méthodologies dans un systéme
Multi-Modal du raisonnement (MMR), utilis¢ dans I’appui de thérapie pour les patients
diabétiques. Les auteurs affirment que la plupart des systémes utilisant plus d’une méthode
font cela seulement dans un mode exclusif, avec des méthodes fonctionnant simplement
comme prolongements a une des autres méthodes. Montani affirme qu’un systéme de
MMR a besoin d’une intégration beaucoup plus étroite des technologies pour obtenir
I’ensemble des bénéfices d’une solution multi-modale. L’intégration laisse aborder les
problémes bien connus des méthodologies simples, c’est-a-dire la qualification du

probléme dans CBR et le probléme de trop petite base de cas dans le raisonnement a base
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de cas. Le systeme propos¢ essaie d’employer une intégration compléte et d’utiliser le

CBR, le raisonnement a base de régles et le raisonnement a base de modéles (RBM).

4.3.4.3 Systémes de tutorat

> WHAT [112] est un systéme de tutorat médical basé sur le raisonnement a base de
cas pour I’apprentissage des étudiants en médecine sportive. WHAT est congu pour donner
les prescriptions mieux assorties d’exercices que |’approche basée sur les régles
conservatrices enseignées par la plupart des livres. Le systeme fournit deux
recommandations séparées pour les prescriptions d’exercices, une qui est basée sur les
régles trouvées dans les livres, I’autre emploie CBR avec une base de cas congue par un
expert. Les exercices prescrits sont appliqués aux patients atteints de problémes cardiaques
et pulmonaires. Les prescriptions sont basées sur des dispositifs d’antécédents médicaux

des patients et sur leurs tests physiologiques.

> Bichindaritz et al [104] ont transformé CARE-PARTNER en un systéme médical
de formation sur le net. L’intention est d’aider les étudiants en médecine a améliorer leurs
connaissances en résolvant des cas pratiques. Les cas prototypes se composent des pistes
cliniques, qui peuvent étre travaillées pour produire des cas ayant un de niveau variables de
complexité. Ce systeme permet de créer des cas virtuels avec un degré de complexité
prédéfini. Le systéme peut également évaluer les solutions données par les étudiants pour

des cas pratiques.

Si la solution de 1’étudiant soit assortie a la solution de référence, des points d’exactitude
sont calculés et la solution de I’étudiant est placée dans une des trois catégories : n’atteint

pas les normes, adéquate, atteint les normes.

4.3 .4 .4 Systémes de planification

> Le projet d’Auguste [113] fournit une aide a la décision pour la planification des
soins continus des patients atteints de la maladie d’Alzheimer. Un premier prototype de
systeme d’aide a la décision a été développé, il permet la prescription des médicaments
neuroleptiques pour des troubles du comportement. Le prototype est un systeéme hybride ou
la partie CBR décide si un médicament neuroleptique doit étre donné, et la partie basée sur
le raisonnement a base de régles décide quel neuroleptique est & employer. Le systéme
emploie approximativement 100 attributs, extraits a partir de la charte médicale. Le patient
est au commencement interrogé pour des troubles du comportement avant que la méthode

du voisin le plus proche ne suggere si le patient doit prendre des neuroleptiques. Si le
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module de CBR trouve qu’il est appropri¢ de donner le neuroleptique et qu’aucune
contradiction n’est trouvée (par exemple des allergies a certaines médicaments etc.), le

module de raisonnement a base de reégles détermine quel neuroleptique est a employer.

> Davis et al. [114] emploient un systeme de planification basé sur la structure du
ReCall CBR. Le systéme décide quel genre de dispositifs ont besoin les infirmes et les
vieilles personnes dans leur maison pour avoir une vie indépendante. Des dispositifs sont
construits, des manuelles et des rapports sont écrits. Le systéme contient 10 groupes de
problémes et 14 groupes de solutions. Chaque groupe est subdivisé par un arbre de
décision C4.5. L’arbre de décision est reconnu pour son efficacité et sa facilité

d’interpréter le processus de raisonnement.
4.4 Conclusion

Notre objectif est de concevoir un systetme de gestion de connaissances dans le
domaine médical. Nous avons montré dans les chapitres précédents comment nous avons
pu répondre a cet objectif tout en essayant de prendre en compte les relations établies entre
les différentes approches telles que les entrepdts de données,l’extraction de connaissances
a partir de données et le raisonnement a base de cas, afin de préparer les données qui
¢taient hétérogeénes et distribuées par la construction d’un entrepot de données médical,
puis extraire a partir de ces données des connaissances fiables et pertinentes pour

construire notre base de connaissances qui sera utilisée dans le raisonnement a base de cas.
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CHAPITRE 5§

PROCESSUS D’EXTERACTION ET D’EXPLOITATION DES
CONNAISSANCES MEDICALES : DW, DM ET CBR

5.1 Introduction

La gestion des connaissances médicales vise a améliorer les performances de
l'organisation médicale en permettant aux individus de 1'établissement de soins (médecins,
infirmiéres, paramédicaux, etc.) de capturer, partager et appliquer des connaissances
collectives pour faire prendre des décisions optimales en temps réel. Notre idée est
d’orienter des patients vers les différents services et les différentes spécialités dans les
grands établissements de santé tels que les CHU (Centre Hospitalo-Universitaire). Si le
patient ne peut reconnaitre les premiers signes d’un probléme médical ou d’une I€sion, il
peut prendre un rendez-vous de plus de deux ou trois mois chez un médecin spécialiste

dans un service sans qu’il soit le bon médecin.

Le besoin de développer un systetme de gestion des connaissances dans le

domaine médical nécessite une connaissance des problémes dans ce domaine.

Dans le premier chapitre, et aprés avoir aborder la gestion des connaissances dans
le domaine médical, nous avons constat¢ que la diversité des sources d’informations
distribuées et leur hétérogénéité sont une des principales difficultés rencontrées dans le

domaine médical.

Dans le deuxiéme chapitre nous avons proposé une solution pour résoudre les
types de conflits afin de combiner ou fusionner correctement les informations et
connaissances issues de ces sources médicales. Plusieurs approches ont été proposées dans

ce cadre. Parmi elles 1’entrepot des données.

Dans le troisiéme chapitre nous avons traduit les techniques d’extraction de
connaissances a partir de données stockées dans les entrepots. Les résultats de ce travail
sont la base de connaissances qui va nous permettre d’implémenter 1’étape de

raisonnement a base de cas qui est détaillée dans le quatrieme chapitre.
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Le présent chapitre décrit 1’approche proposée, nous présentons le processus de
construction de ’entrepdt de données médicales, ensuite nous choisissons une des
techniques d’extraction des connaissances a partir de données, enfin le résultat de la
technique proposée est une base de connaissances utilisée pour le systéme de

raisonnement a base de cas.

5.2 Intégration des données hétérogénes

Cette partie consiste a extraire, a I’avance, les données médicales pertinentes pour
I’usage des utilisateurs (infirmier, médecin, radiologue, biologiste...), a les filtrer, les
transformer et les stocker. Pour répondre a nos besoins, nous allons construire un entrepot
de données médicales qui stocke physiquement les données des sources réparties, ces
derniéres correspondent généralement aux sources de données opérationnelles de
1’établissement de santé. Pour étre exploitables, toutes les données provenant des systémes
distribués doivent étre organisées, coordonnées, intégrées et enfin stockées pour donner a

I’utilisateur une vue globale des informations.

5.2.1 La conception de I’entrepot de données médical

Dans notre travail, nous avons choisi P’architecture réelle, elle est généralement
retenue pour les systémes décisionnels, le stockage des données est réalisé dans un SGBD
séparé du systéme opérationnel, ces systémes sont congus d’une fagon autonome,

distribuée. Le systéme intégral regroupe 1’ensemble des systémes de production telles que:

= La gestion des consultations : permet la prise en charge des résumés de sortie, des
diagnostics et des consultations externes et internes effectuées. Lesquelles données

sont pertinentes et sollicitées par les praticiens.

* Les données sont stockées dans le SGBD Microsoft Access avec une implémentation

d’une application sous le Delphi.

= La gestion des RDV médicaux : suit les rendez-vous médicaux des patients chez un

médecin ou un service.

* Les données sont stockées dans le SGBD Access de Microsoft avec une

implémentation d’une application sous le Delphi séparé.

= La gestion des admissions : consiste a suivre I’épisode d’hospitalisation d’un patient

depuis son arrivée a I’établissement jusqu'a sa sortie, Elle vise a -
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- La saisie du résumé clinique et éventuellement : les antécédents du patient, le

diagnostic d’entrée,
- la saisie de I’'intervention,

- la saisie du compte rendu opératoire : le préambule clinique, le compte rendu de
I’opération, les actes opératoires, les interventions chirurgicales, le diagnostic

post et pré — opératoire,
- lasaisie des résultats d’analyses, la fiche navette,
- lasaisie du résumé de sortie : la conclusion de sortie, le diagnostic de sortie.
* Les données sont stockées dans le SGBD propriétaire de Visuel Basic de Microsoft.

= La gestion d’hébergement hospitalier : consiste a suivre I’épisode d’hébergement

d’un patient dans I’établissement jusqu'a sa sortie, Elle vise essentiellement a :
- Gérer les informations médico-administratives du patient.

- Gérer la localisation du patient dans 1’établissement : urgence, salle de soin, bloc

opératoire, chambre, lit...
* Les données sont stockées dans des classeurs de Microsoft Excel.

= La gestion de laboratoires et analyses médicales : consiste a suivre les examens du
laboratoire, elle couvre les spécialités suivantes : Biochimie, Parasitologie, Anatomie,

Cytologie, Hématologie, Immunologie, Bactériologie-virologie..., vise a:
- Suivre les analyses biologiques.

- Préparer les fiches de 1’automate du laboratoire.

- Préparer les résultats et le bilan.

* Les résultats sont stockés dans des classeurs de Microsoft Excel, et les bilans

proviennent de I’automate du laboratoire sous une forme privée
= La gestion de radiologie et imagerie médicale : vise a :
- Suivre les demandes d’examens radiologiques.
- Préparer les fiches de résultats.
- Fournir les rapports, les clichés et les comptes rendu des radiologies.

- Fournir les images radiologiques des scanners, échographies, mammographies. ..
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* Les comptes rendus de ce systeme sont stockés dans le Microsoft Word, et les images

sont stockées dans des formes privées ou bien dans le logiciel DCOM.

= La gestion gynécologie et bloc obstétrical : suivre la gestion du dossier médical
adopté au niveau de service de gynécologie/obstétrical de 1’établissement de santé.

Elle permet en premier lieu:
- L’identification des patients, la prise en charge des fiches médicales.
- Suivre la fiche Gynécologique, la fiche Obstétrique et la fiche d’accouchement.
- La prise en charge des données du nouveau né.
- La génération des états de sortie.
* Les données sont stockées dans des classeurs de Microsoft Excel.

= La gestion financiére et comptabilité : permet de connaitre a tout moment les
recettes de 1’établissement, ses dépenses et la situation de sa trésorerie. Son but

est de:
- Informatiser la comptabilité générale dans 1’établissement hospitalier.
- Faciliter et informatiser la gestion financiere dans 1’établissement hospitalier.
* Les données sont stockées dans le SGBD propriétaire de Delphi.

= La gestion du patrimoine : consiste a faire ’approvisionnement et la gestion du

stock d’articles magasin de I’établissements de santé. Elle vise a :
- Gérer plusieurs dépots.

- Rationaliser et controler la consommation des articles.

- Fournir instantanément la situation des stocks des articles.

- Valoriser la consommation des articles par période, service, dépdt, famille

d’articles.
* Les données sont stockées dans le SGBD propriétaire de Delphi.

= La gestion de la pharmacie et des stocks de médicaments : consiste a gérer la

pharmacie et les stocks de médicaments de I’établissement de santé, vise a :

- Rationaliser et contrdler la consommation des médicaments et le stick minimum.
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- Valoriser la consommation des médicaments par période, patient, service, dépot et

classe thérapeutique.
- Vérifier les médicaments périmés, et les dates de péremption.
* Les données sont stockées dans le SGBD propriétaire et implémenter sous Delphi.

= La gestion d’hémodialyse : consiste a suivre le dossier médical et administratif des

patients dialysés, elle vise a :
- Suivre les données médicales du patient (tension artérielle, poids, températures...)
- Suivre les rendez-vous et les séances de dialyses.
* Les données sont stockées dans des classeurs de Microsoft Excel.

= La gestion des ressources humaines (GRH) : consiste a gérer le personnel, la paie,

et gestion des carrieres.

5.2.2 La construction de I’entrepot de données médical

Pour la construction de D’entrepoét de données médicales, nous avons suivi le
processus d’ETL (Extraction, Transformation, Loading). Notons, cependant que cette
décomposition est seulement logique. L’étape d’extraction et une partie de 1’étape de
transformation/intégration ; elles sont groupées dans le méme composant logiciel, c’est
I’adaptateur. Ces étapes sont couplées dans un méme composant logiciel qui réalise le

chargement dans I’entrep6t de données.

5.2.2.1 L’extraction des données

Cette phase collecte les données utiles des sources de données opérationnelles a partir

des différentes sources hétérogenes.

Il faut poser la question: Quelles sont les données opérationnelles qu’il faut
sélectionner pour alimenter notre entrepdt médical ? Toutes les données sources ne sont
forcément pas utiles. Doit-on prendre le compte rendu radiologique ou bien le résultat de

I’examen radiologique sans détail?
Les données que nous allons extraire peuvent étre :

> Interaction d’un médecin : cette interaction se traduit en fichier texte, ordonnance ou

bien un compte rendu des résultats médicaux,
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> Bilan d’un test biologique : ce bilan peut étre des résultats numériques d’un automate
du laboratoire, un bilan pré-opératoire, un bilan post-opératoire stockés dans un fichier

texte ou bien un fichier Excel ou bien une base de données.

» Fichier image : résultant d’une application d’imagerie numérique (DCOM), d’un radio

scanner ou IRM.

» Séries temporelles : ces données sont extraites a partir d’appareils spécifiques tels
qu’Electro-Cardio-Gramme (ECG), appareils des soins intensifs qui fournissent une
mesure de différents parameétres physiologiques (fréquence cardiaque, fréquence

respiratoire ...).
» Commentaire vocal : commentaire du résultat d’un examen interprété au fichier texte.

» Données cliniques : sous forme de notes cliniques, stockées dans des documents non

structurées.
Séries
temporelles Autres
Données.

Actes Médicaux

Pathologie,
données cliniques,
Epidémiologie, etc....

Test lab

MNotes

cliniques Pharmacie

Laboratoire
Imagerie Médicale
compte rendu

estion des Patients
Gestion Financiére
et comptable
medecin Gestion du patrimoine

Figure 5.1 : L’extraction des données hétérogénes dans 1’entrepot de données
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5.2.2.2 La transformation des données

Les types de conflits rencontrés :

Au cours de la phase de la transformation des données, nous avons rencontré

plusieurs types de conflits qui sont traités chacun a part :

> Conflits de classification : ils apparaissent lorsque les types en correspondance
décrivent des ensembles différents. Par exemple, deux sources médicales peuvent contenir
chacune une entit¢é nommée « Médecin » avec pour extension, pour la premicre, tous les
médecins de 1'hopital, et pour la seconde uniquement les médecins spécialistes. La solution
standard pour ce genre de conflit est d'inclure dans le schéma intégré la hiérarchie de

généralisation/spécialisation appropriée.

Medecin

7

Gynecologue Cardiologue Nephrologue Urgentiste

Figure 5.2 : Conflit de classification.

> Conflits descriptifs : ils surviennent dés qu'il y a une différence entre les propriétés
des types en correspondance (les types d'objets peuvent différer selon leurs noms, leurs
clés, leurs attributs ; les attributs peuvent aussi différer selon leur noms, leurs structures,
etc.). Un exemple de ce type de conflits (différence selon le nom) est 'utilisation de termes
synonymes ou homonymes dans la désignation d'un méme type d'entité dans deux schémas

différents : « Spécialité d’'un médecin » dans 1'un et « Grade d’un médecin » dans l'autre.

Medecin Medecin
-Nom -Nom
-Prenom -Prenom
-Grade -Specialité

Schéma A Schéma B

Figure 5.3 : Conflit descriptif dans deux schémas différents.
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> Conflits structurels : un conflit structurel survient lorsque les ¢léments en
correspondance sont décrits par des concepts de niveaux de représentation différents ou
soumis a des contraintes différentes. Par exemple, une classe d'objet, et un attribut, ou un
type d'entité et un type d'association. Par exemple, adresse qui est un attribut d'une table

relationnelle dans un schéma A, peut correspondre a une table dans un schéma B.

Patient Patient Adresse
-Nom -Nom ! -Rue
-Prenom -Prenom -Ville
-Adresse - -Pays
-Ville
-Pays

Schéma A Schéma B

Figure 5.4 : Conflit structurel dans deux schémas différents.

> Conflits données/méta-données : ils surviennent lorsqu'une donnée dans une base
est en correspondance avec une méta-donnée (le nom d'un type) dans le schéma d'une autre
base. En prenant comme exemple deux schémas de bases de données de praticiens avec
praticien] (id, neurologue, ...) et praticien2 (id, fonction, ...), certaines valeurs de l'attribut

fonction de praticien2 peuvent correspondre au nom de l'attribut neurologue de praticienl.

Medecin Medecin i
Instance du schéma B
-Nom -Nom
-Prenom -Prenom Medecin1 (Abdelbaki, djamel,neurologue)
-Neurologue -Specialité
Schéma A Schéma B

Figure 5.5 : Conflit données/méta-données dans deux schémas différents.

> Conflits de données : ils surviennent au niveau des instances, lorsque des
occurrences en correspondance ont des valeurs en conflit pour des attributs en
correspondance. Par exemple, deux sources différentes peuvent stocker la méme instance
d'un patient de diverses facons (ou avec des erreurs de saisie) : l'adresse dans l'une des
sources peut ne pas €tre représentée de la méme fagon que dans l'autre. Ce sont les conflits

de nommage, de graduation, de confusion, et de conflits de représentation.
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1. Les conflits de nommage se produisent lors de 'attribution des noms dans des schémas
qui différent de manicre significative. Les cas les plus fréquents sont les cas de présence de

synonymes et dhomonymes.

2. Les conflits de graduation apparaissent lorsque différents systémes de graduation sont
utilis€és pour mesurer une valeur. On peut citer en exemple la mesure de la température

(degrés Celsius ou Farenheit).

3. Les conflits de confusion se produisent lorsque les concepts paraissent avoir la méme
signification mais différent en réalité. Ce type de confusion peut &tre causé par des

contextes temporels différents par exemple.

4. Les conflits de représentation, qui se produisent quand deux schémas sources décrivent
le méme concept de maniere différente. Par exemple, dans une source l'adresse peut étre
désignée par une chaine de caractéres tandis que dans une autre 1'adresse est une structure

composée du numéro et du nom de la rue, du code postal et de la ville.
On associe a chaque source un adaptateur /moniteur qui a deux fonctions :

» L'adaptateur transforme les données a partir de la représentation locale vers le format
objet. Les sources peuvent avoir des modeles de données et des schémas hétérogénes.
La partie adaptateur transforme les données d’une source en une représentation
intermédiaire et comprend également une interface pour interroger la source. Par
exemple, un adaptateur relationnel associé a une source que les données stockeés
selon un format relationnel. L’intégrateur tire profit de cette uniformité de

représentation pour faire la fusion des sources.

= Le moniteur détecte automatiquement les changements de sa source et les propage
vers l'intégrateur. Par rapport a la détection automatique de changements, il est

possible de classifier les sources:

Les sources peuvent également présenter des problémes d’hétérogénéité sémantique, ces
problémes sont traités en spécifiant un ensemble de régles de transformation pour arriver a
une représentation uniforme, par exemple, remplacer le mot « genre » par « sexe » ou bien

«Féminin» par «F» et «Masculiny» par «Mpy.
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Données sources Données cibles
Appli 1 : | Genre : Masculin, Féminin Sexe : M,F
Appli2: | Sexe:1, 0 Sexe : M,F
Appli 3: | Genre : Homme, Femme Sexe : M,F

Tableau 5.1 : Exemple de transformation de données

L’intégration entraine plusieurs activités de « nettoyage » liées a la transformation des
données pour les rendre conformes au schéma de I’entrepdt médical et aux critéres de

qualités choisis.

Le développement de techniques et d’outils d’intégration est fait par un intégrateur
qui est responsable de la réception des représentations intermédiaires des données sources,

en provenance des adaptateurs a partir de spécifications déclaratives.

Entrep6t de
données

Integrateur
Chargeur
Adaptateur Adaptateur Adaptateur
1 2 Tt N
Source
Source de de Source de
Données 1 données Tt Données n
2
BDD.sql Fichiers.xls Fichiers.txt

Figure 5.6 : Vue opérationnelle des composants utilisés pour la construction de 1’entrepdt.
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5.2.2.3 Le chargement des données intégrées dans le systéme cible

Le processus de rafraichissement dans notre systéme est incrémental, la mise a jour
utilise les changements dans les sources chaque fois qu’une source change ou bien de
maniére périodique avec une période qui dépend des besoins des utilisateurs et de la charge

d’acces a I’entrepot.

La figure suivante résume 1’enchainement de ces étapes de traitement :

Pathologie,
données cliniques,
Epidémiologie,
efc....

Données
médico-
techniques

ransformation,
Intégration

Chargement Entrepot de

données médical

Laboratoire
Imagerie Médicale
compte rendu

administratives

Gestion Financiére

trimoine

Figure 5.7: Etapes de traitement de construction de I’entrep6t de données médical.

5.2.3 Les caractéristiques de 1’entrepot de données

Les données de I’entrep6t médical que nous avons construit comprennent les

caractéristiques suivantes :

> Orientées sujet : Les données de I’entrepot sont organisées par sujet. Cette
orientation sujet va également permettre de développer notre systéme décisionnel via une

approche qui sera expliquée plus tard dans les sections suivantes.
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Pour matérialiser cette orientation sujet nous avons construit une structure supplémentaire
appelée Data Mart « Consultation » (magasin de données) qui est ciblée et pilotée par le

besoin de notre systéme.

> Intégrées : Les données provenant des différentes sources hétérogeénes sont
intégrées, avant leur stockage dans I’entrepot de données. Par exemple, la consolidation de
I’ensemble des informations concernant un patient donné est nécessaire pour donner une

vue homogene de ce patient.

> Historisées : I’entrep6t garde la trace de toutes les données médicales d’un patient

et suit toutes ses consultations, bilans, radios et interventions.

> Non volatiles : Les données sont permanentes et ne peuvent pas étre modifiées. A
chaque rafraichissement de ’entrepdt, on ajoute de nouvelles données, sans modifier ou

perdre celles qui existent.

5.2.4 La construction du schéma de 1’entrepdt

5.2.4.1 Le schéma global de ’entrepot

Le résultat du traitement de construction de I’entrepot de données consiste a définir
un schéma global fournissant une vue intégrée des sources qui vont étre exploitées par la
suite dans le processus d’extraction des connaissances a partir des données. Ce schéma est

représenté dans la figure suivante :
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Suivi_Nouveau_Ne

|

User Groupe_User Pati :
| RDV_patient RDV_med CUCT AT FOS Suivi_Grossesse
A _—— Hémodialyse .
Hébergement hospitalier ° Admission
S Seance RDV_Seance
Sale_Reanimation Etage [ Bilan_Pre_Operatoire Fiche_Navette
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ﬁ Sexe Poids = " Antécédent
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Compte_Rendu_Bio FNS P k J I —L
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Douleur
. . Maladie Traitement Ordonnance
‘ Radiologie |
K Finance et comptabilité \ ‘
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Encaissement Tarif Achat_produit
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Compte_C Factru‘re Detail_Radio Compte_Rendu_Radio Service Neo_Natal
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Patrimoine Bloc_Op
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Article | | \
M Ressources humaines (GRH)
Infirmier sage_femme Medical
Pharmacie
Achat Med Med| Recrutement Personnel Carriére
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N
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\
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Figure 5.8 : Schéma global de I’entrepdt de données médical.
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Nous avons définit dans le schéma global une représentation des différents
paquetages et classes qui composent 1’entrepot de données médicales, les paquetages
correspondent a des bases plus légeres, destinées a quelques utilisateurs suivant leurs

besoins.

5.2.4.2 Data Mart Consultation

Le data mart est ciblé et piloté par les besoins de notre systeme. Il a la méme
vocation que I’entrep6t de données médicales (fournir une architecture décisionnelle), mais

il vise a résoudre notre problématique avec un nombre d’utilisateurs plus restreint
Il est caractérisé par :
» Sa petite taille par rapport a I’entrepdt de données médicales.

» 1l est moins complexe et plus facile a déployer que I’entrepot de données

médicales.

» Orienté sujet et piloté par les besoins de notre systéme, et son champs d’application

est restreint.

La figure suivante illustre la décomposition de I’entrepdt de données en plusieurs Data

Marts :

1 DM Consultation;

2 DM RDV médicaux;

3 DM Admission;

4 DM Hébergement hospitalier;

5 DM Hémodialyse;

6 DM Gynécologie et bloc obstétrical;

7 DM Laboratoire et analyses médicales;
8 DM Radiologie et imagerie médicale;
9 DM Pharmacie et des stocks de médicaments;
10 DM Finance et comptabilit¢;

11 DM Patrimoine;

12 DM Ressources humaines (GRH);
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Actes Médicaux

DM Consultation

DM RDV meédicaux

Pathologie,

données cliniques,
Epidémiologie,

médicales

processus
ETL
Pharmacie Données
Laboratoire médico-
Extraction,
Transformation
Chargement

hospitalier

Méta données

DM Hémodialyse

données
médical

DM Gynécologie

DM Laboratoire

DM Radiologie

(Do
e
o

et comptable
Gestion patrimoine
GRH

DM Pharmacie

aly napnece

Comptabilité

DM Patrimoine

i

Figure 5.9 : Décomposition de I’entrep6ot de données en plusieurs Data Marts.

Notre Travail est basé sur le data mart « Consultation », il vise a répondre a notre besoin

d’orientation médicale des patients vers

paquetages :

1- Paquetage Consultation : contient les

consultation telles que:

code consultation,

les différents services. Il regroupe trois

classes qui détaillent les données de la

date consultation, les signes

fonctionnels, les douleurs, les symptomes, le diagnostic et le traitement.

2.

Paquetage Patient : contient les classes qui détaillent les données du patient telles

que : nom, prénom, sexe, age, poids, date de naissance, adresse....
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3- Paquetage Affectation : contient les classes qui détaillent ’affectation vers les

services de la consultation, blocs opératoire, pré travail...

/ Paquetage Patient \

Paquetage Consultation

Consultation

Antécédent

Type_Poids

-Code_Poids : int
-Type_Poids : char

Dossier_Patient

Type_Age
-Code_Age : int
-Type_Age : char

Sexe

-Sexe : char

-

-Code_Sexe : int

-Num_Dossier
-Code_Med
-Code_Adm
-Date_Dossier
-Nom_Pat
-Prenom_Pat
-Nom_JF
-Date_Nais
-Lieu_Nais
-Adresse
-Ville
-Telephone
-Profession

-Code_Antecedent : int
-Ant_Personnel : char

-Pathologie : char

-Ant_Chirurgical : char

-Ant_Familial : char
-Lien_Parental : char

-Nationalité
-Fax

-Email
-Niveau_Instr
-Situation_Fam
-Prenom_Pere
-Nom_Mere
-Prenom_Mere
-Contact_Urgence
-Assure

-NSS
-Code_Poids
-Code_Age
-Code_Sexe

/

/ Paquetage Affectation

~

Neo_Nat

Service

-Code_Service : int
-Desc_Service : char
-OBS : char

Pre_Travail

Bloc_Operatoire

-Code_Consult
-Num_Dossier
-Date_Consult
-Code_Med
-Diabete : bool

-TA : bool
-Tabagisme : bool
-Grossesse : bool
-Douleur : bool
-d_Thoracique : bool
-d_abdominale : bool
-d_Intestinale : bool
-d_lombaire : bool
-d_ventre : bool
-d_seins : bool
-d_pelvienne : bool —
-d_membres : bool
-d_vertibrale : bool
-d_cerebral : bool
-d_nasale : bool
-d_larygnee : bool
-d_osseusse : bool
-d_yeux : bool
-d_oreilles : bool
-Vomissement : bool
-Diarhee : bool
-Fracture : bool
-Vertige : bool
-Paleur : bool
-Ballonnement : bool
-Hematurie : bool

Signe_Fonctionnel

-Code_signe : int
-Desc_Signe : char

-Brulure : bool

Fiévre

-Code_Fievre : int
-Type_Fievre : char

|

-Brulure_Urinant : bool
-Brulure_Mictionnelle : bool
-Constipation : bool
-Epistaxie : bool
-Gonflement_yeux : bool
-Faiblesse_musculaire : bool
-Maux_tete : bool
-Palpitation : bool
-Contracture : bool
-Malaise : bool
-Perte_conscience : bool
-Amnesie : bool
-Trouble_Marche : bool
-Amemorhee : bool
-Regidite : bool

-Surdite : bool

-Plaie : bool —

-Rectorrhagie : bool
-Hodule : bool
-L'expectoration : bool
-Dyspnee_effort : bool
-Siflement : bool
-Larmoiement : bool
-Rale_Branchique : bool
-Crampe : bool
-Agitation : bool
-Polydepsie : bool
-Tachycardie : bool
-Code_Fievre : int
-Code_Douleur : int
-Code_Signe_Fct : int
-Code_Symptome : int

Douleur

-Code_Douleur : int
-Desc_Douleur : char

Traitement
-Code_Trait : int
-Code_Med : int
-Date_Trai
-Code_Med : int
-Suivi : char
-Obs : char
-Medicament : int

Maladie

-Code_Maladie
-Intitule_Maladie

Diagnostic

-Code_Diagnostic : int
-OBS : char
-Code_Maladie : int

Symptome
-Code_Symp : int
-Symp : char
-Obs : char

-

Figure 5.10 : Data Mart « Consultation ».
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5.2.4.3 Modélisation multidimensionnelle de 1’entrepot

La mod¢lisation que nous avons adoptée pour notre Data Mart est le schéma en

¢toile. Ce schéma est composé d’une relation de fait et de dix relations de dimensions.

Nous définissons la structure de chaque relation qui intégre le schéma.

Fait :

CONSULT = {Code_Consult, Num_Dos, Date Consult, Code Med, Sexe,

Type Age, Fievre, Type Fievre, Type Poids, Diabete, TA, Tabagisme, Grossesse,
Code Douleur, d_thoracique, d thoracique embole pulmonaire,

d thoracique angine poitrine, d abdominale, d abdominale colique,
d_intestinal, d lombaire, d ventre, d_seins, d pelvienne, d membres, d_osseuse,
d_rapportee_membres, d_vertebrale, Epoule douleureuse, Jambe douleureuse,

d yeux, d oreilles, d cerebral, d nasale, d laryngee, Vomissement, Diarrheen,
Fracture, Vertige, Paleur, Ballonnement, Hematurie, Besoin_uriner, Brulure,
Brulure urinant, Brulure mictionnelle, Constipation, Dysphagie,
Coliques_nephritiques, Dyspnee_paroxystique, Dyspnee permanante, Dysurie,
Epistaxis, Faiblesse musculaire, Gonflement yeux, Lemoptysie, Maux _tete,

oeil rouge, Palpitation, Paresies, Pouls_faible, Prurit, Rhinoree,

Spasme _musculaire, Trouble rythme cardiaque, Trouble vision, Amorexie ,
Asthenie, Dysphonie, Contracture, Malaise, Perte conscience, Tremblement ,
Amnesie, Trouble marche, Amemorhee, Metrorragie, Tachycardie, Polydepsie,
Vesicule, Agitation, Rale Branchique, Trouble voix, Lexpectoration purulente,
Sifflement, Crampe _douleureuse, Dyspnee effort, La toux quinteuse,

La vomique purulente, Larmoiement, Les nausees, Lexpectoration muqueuse,
Rectorrhagie, Regidite, Hodule palpation, Surdite perception, Plaie, Signel,
Signe2, Signe3 , Signe4, Code service}

Dimensions :

1-

DOSSIER _PATIENT= {NUMDOS, CODEMED, CODE ADM, DATEDOS,
NOMPAT, PRENPAT, NOMIJF, CODE AGE, AGE, SEXE, SF, DATNAIS,
LIEUNAIS, ADRPAT, TELPAT, PROFPAT, NATIO, FAXPAT, EMAILPAT,
NIVINST, NSS, GS, NB_GROSS, OBSERVATION, DATE NOTE, NOTE,
PRENPERE, NOM_MERE, PREN_MERE, CONTACT URG,
ORGANISME_EMPL, ADR_PARENT, ORIGINE, ORG CARTE_GROUPAGE,
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CONFIDENTIEL, RELAT ASSURE, NOM ASSURE, PREN ASSURE,
DATE NAIS ASSURE, CAISEE8SASSURE, AGENCE_ASSURE,
NUM_AGENCE, EPOUSE, DATE ARRIVE, TEL PARENT}

2- SERVICE = {CODESERYV, DES_SERV, OBS!
3- AGE = {CODEAGE, TYPE AGE}
4- TYPE_PIODS = {CODE_POIDS, TYPE_POIDS}

5- FIEVRE = {CODE_FIEVRE, TYPE FIEVRE}

6- DOULEUR = {CODEDOULEUR, DES DOULEUR}

7- SIGNEI = {CODESIGNE, DESCSIGNE, CODESERV}
8- SIGNE2 = {CODESIGNE, DESCSIGNE, CODESERV}
9- SIGNE3 = {CODESIGNE, DESCSIGNE, CODESERV}

10- SIGNE4 = {CODESIGNE, DESCSIGNE, CODESERV}
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/ Schéma en étoile du Data Mart « Consultation ». \

Consultation
-Code_Consult
-Num_Dossier
-Date_Consult
-Code_Med
-Diabete : bool
-TA : bool -
-Tabagisme : bool Service
-Grossesse : bool -Code_Service : int
-Douleur : bool -Desc_Service : char

Type_Poids
-Code_Poids : int
-Type_Poids : char

-d_Thoracique : bool -OBS : char
Age -diabdor)'\inale : bool
"CodoNAGoRInE -d_Intestinale : bool
9 N =d_lombaire : bool
EIRTES AR £ Gl -d_ventre : bool
-d_seins : bool Douleur

-d_pelvienne : bool
-d_membres : bool
-d_vertibrale : bool
-d_cerebral : bool

-Code_Douleur : int

-Desc_Douleur : char

Dossier_Patient
-Num_ Dossier

:gggz_xl::q -d_nasale : bool
-Date_Dossier -d_larygnee : bool
-Nom_Pat -d_osseusse : bool
-Prenom_Pat -d_yeux : bool
-Nom_JF -d_oreilles : bool
-Date_Nais -Vomissement : bool
-Lieu_Nais -Diarhee : bool
-Adresse —Frac_ture : bool
-Ville -\P/elrtlge :be(TI
-Paleur : bool
g?;?gg;gﬁ = -Ballonnement : bool S_lgne1_
Fiévre -Hematurie : bool -Code_signe : int

-Nationalité

-Fax

-Email

-Niveau_ Instr
-Situation_Fam
-Prenom_Pere
-Nom_ Mere
-Prenom_Mere
-Contact_Urgence

_Brulure : bool -Desc_Signe : char
-Brulure_Urinant : bool
-Brulure_Mictionnelle : bool
-Constipation : bool
-Epistaxie : bool
-Gonflement_yeux : bool
-Faiblesse__musculaire : bool
-Maux_tete : bool
-Palpitation : bool

-Code_Fievre : int
-Type_Fievre : char

e -Contracture : bool
B Malaise : bool
-Code_Poids -P @ C U —
-Code_Age -Perte_conscience : boo

-Amnesie : bool
-Trouble_Marche : bool
-Amemorhee : bool
-Regidite : bool
-Surdite : bool

Plaie : bool
-Rectorrhagie : bool
-Hodule : bool
-L'expectoration : bool
-Dyspnee__effort : bool
-Siflement : bool
-Larmoiement : bool
-Rale_Branchique : bool
-Crampe : bool
Agitation : bool
-Polydepsie : bool
-Tachycardie : bool
-Code_Fievre : int
-Code_Douleur : int
-Code_Signe_Fct : int

\ -Code_Symptome : int /

Figure 5.11 : Schéma en étoile du Data Mart « Consultation ».

-Code_Sexe

Signe3
-Code_signe : int
-Desc_Signe : char

Signe2
-Code_signe : int
-Desc_Signe : char

Signe4
-Code_signe : int
-Desc_Signe : char

Le tableau suivant contient le type et le nombre d’enregistrements de chaque relation :

Relation Fait/Dimension Taille

CONSULT fait 10588

DOSSIER PATIENT Dimension 25200

SERVICE Dimension 25
AGE Dimension 6
TYPE POIDS Dimension 7
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FIEVRE Dimension 4
DOULEUR Dimension 55
SIGNE Dimension 147
SIGNEI Dimension 147
SIGNE2 Dimension 147
SIGNE3 Dimension 147

Tableau 5.2 : Liste de relations de schéma en étoile

5.2.4.4 Interrogation de I’entrepdt de données médicales

Dans cette section, nous essayons de faire 1’interrogation de 1’entrepdt de données
basé sur nos besoins, donc nous nous focalisons sur la génération des vues matérialisées

pour construire les agrégats.

Apres le traitement du schéma en étoile illustré dans la Figure 5.11, nous avons extraire

les vues suivantes :
1- Vuel : La liste de CONSULTATION avec les dates nominée par les PATIENTS :

SELECT dbo.CONSULT.CODE_CONSULT, dbo.CONSULT.DATE CONSULT,
dbo.DOSSIER _PATIENT.NOMPAT, dbo.DOSSIER PATIENT.PRENPAT

FROM dbo.CONSULT INNER JOIN dbo.DOSSIER PATIENT
ON dbo.CONSULT.NUMDOS = dbo.DOSSIER_PATIENT.NUMDOS;
2- Vue2 : La liste des CONSULTATIONS par SERVICE

SELECT dbo.CONSULT.CODE CONSULT, dbo.SERVICE.CODESERYV,
dbo.SERVICE.DESSERV

FROM dbo.CONSULT INNER JOIN dbo.SERVICE
ON dbo.CONSULT.CODESERYV = dbo.SERVICE.CODESERV

3- Vue3: La liste de CONSULTATION / PATIENT/ SEXE/AGE/ CODE_FIEVRE/
FIEVRE/TYPE_POIDS/ DIABETE/ TA/ GROSSESSE PAR SERVICE :

SELECT TOP 100 PERCENT dbo.CONSULT.CODE CONSULT,
dbo.DOSSIER _PATIENT.NUMDOS,
dbo.DOSSIER PATIENT.NOMPAT,

dbo.DOSSIER _PATIENT.PRENPAT, dbo.DOSSIER PATIENT.SEXE,
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dbo.CONSULT.CODEAGE, dbo.AGE.TYPE AGE,
dbo.CONSULT.FIEVRE,

dbo.FIEVRE.CODE_FIEVRE,dbo.FIEVRE.TYPE FIEVRE,

dbo.TYPE POIDS.CODE _POIDS,dbo.TYPE POIDS.TYPE POIDS, .
dbo.CONSULT.DIABETE,dbo.CONSULT.TA,dbo.CONSULT.TABAGISME, .
dbo.CONSULT.GROSSESSE, dbo.SERVICE.CODESERYV, dbo.SERVICE.DESSERV

FROM dbo.CONSULT

INNER JOIN dbo.DOSSIER PATIENT

ON dbo.CONSULT.NUMDOS = dbo.DOSSIER PATIENT.NUMDOS
INNER JOIN dbo.FIEVRE

ON dbo.CONSULT.CODE FIEVRE = dbo.FIEVRE.CODE FIEVRE
INNER JOIN dbo. TYPE POIDS

ON dbo.CONSULT.CODE POIDS = dbo. TYPE POIDS.CODE POIDS
INNER JOIN dbo.SERVICE

ON dbo.CONSULT.CODESERYV = dbo.SERVICE.CODESERV

INNER JOIN dbo.AGE ON dbo.CONSULT.CODEAGE = dbo.AGE.CODEAGE

4- Vue 4: Calcul de nombre d’apparitions des signes fonctionnels sur chaque

service par la fonction « GROUP BY »:

SELECT TOP 100 PERCENT SEXE, TYPE AGE, FIEVRE, TYPE FIEVRE,
TYPE POIDS, DIABETE, TA, TABAGISME, GROSSESSE,
DES DOULEUR, Signel, Signe2, Signe3, Signe4, COUNT(NUMDOS) AS

Nombre apparaission
FROM dbo.[Consult-final]

GROUP BY SEXE, TYPE AGE, TYPE FIEVRE, TYPE POIDS, DES DOULEUR,
Signel, Signe2, Signe3, Signe4, FIEVRE, DIABETE, TA, TABAGISME,
GROSSESSE.
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5.3 Extraction des Connaissances a partir des Données

Dans cette partie du systéme, nous allons réaliser un processus d’extraction des
connaissances médicales a partir de I’entrepot de données (data mart « consultation »)
construit dans la partie précédente, le processus que nous avons retenu se décompose en

plusieurs phases :

e La premicere phase se résume en la sélection des données dont I’exploitation permet de

répondre a la problématique.

e La seconde phase concerne la préparation des données sélectionnées lors de la phase

précédente afin qu’elles soient facilement exploitées par les méthodes du data mining.

e La phase trois correspond a 1’utilisation d’une ou des méthodes intelligentes du data
mining appliquées sur les données traitées. Cette phase est le coeur du processus
d’ECD. Notre travail consiste a appliquer les régles d’associassion dans le but

d’extraire les connaissances pertinentes qui répondent a nos besoins.

e La derni¢re phase consiste a valider et a évaluer les modeles, les connaissances (les
régles déduites) de la phase précédente, ces connaissances seront exploitées pour la

construction d’une Base de cas pour la partie raisonnement a base de cas.
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Connaissances
Utilisées par RBC médical

nterprétation
Evaluation du
médecin

Data Mining
Régles d'associations
(Algorithme Apriori)

- Service sélectionné
- Fréquence
Préparation E ¢ - Support
(nettoyage et - Taux de confiance

transformation

AN Graphe
Spécification des | T |
A4 ¥
A Données I [
| Préparées | | |
| I I
| I T

| I |
Data mart | | |
Consultation I

I | I
Data Marts & —— — — — — — —
Médicaux |
Entrepdt de données

Meded <~ —————————————— v

— — > Rafraichissement & partir de KDD

—_—> Rafraichissement a partir de I'entrepdt de données

Figure 5.12 : Processus d’Extraction des connaissances a partir de données médicales.

5.3.1 La sélection des données : cette phase se résume en la sélection des données

dont I’exploitation permet de répondre a notre problématique.

5.3.1.1 Spécification des données

La spécification des données nous permet de déterminer I’ensemble des données et
de faire le choix des tables qui se trouvent dans I’entrepdt de données médicales et qui

seront utiles pour la résolution de notre probleme.

Dans la partie intégration des données nous avons décomposé notre entrepot de
données en plusieurs data marts. Le data mart « Consultation » contient les données qui

résoud notre probléme.
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5.3.1.2 Spécification de méthodes de data mining

Cette étape permet de définir la ou les familles de méthodes de data mining qui
peuvent étre exécutées dans le processus ECD, telles que : les méthodes de classification,

les méthodes de segmentation, les méthodes de régles d’association, etc.

La technique de régles d’association est la méthode appropriée pour répondre a
notre objectif, I’algorithme Apriori est la solution adéquate pour résoudre notre probléme

avec des améliorations et des changements.

5.3.1.3 Spécification de la Mesure

La mesure permet d’indiquer le degré de fiabilit¢ d’une connaissance extraite.
Cette mesure a pour conséquence de permettre de distinguer parmi les connaissances

extraites, celles qui sont intéressantes.

Pour la méthode de régles d’association, la fonction de mesure intéressante que
nous avons suivi est la fréquence relative d’apparition d’une régle dans la base de données

par apport a d’autres regles.

5.3.1.4 Représentation des résultats du data mining

Ceci référe a la forme sous laquelle le résultat du data mining sera présenté. On
peut choisir différentes techniques de visualisation (graphe, tableur, cube, etc.). Dans notre

systéme les connaissances extraites seront représentées sous forme d’histogrammes.

5.3.1.5 Représentation de la connaissance extraite

La connaissance extraite peut étre représentée sous la forme d’une régle, arbre ou
bien table d’une base de données, Notre solution consiste a stocker les connaissances
obtenues a partir du processus de data mining sous forme d’enregistrements dans une base

de données relationnelle.

5.3.2 La Préparation des données

Les données a analyser par les méthodes de data mining sont parfois incomplétes,
inconsistantes, erronées, incompatibles entre elles, inadaptées ou encombrantes. Ces types
de données sont courants et se retrouvent régulierement dans les bases de données et

d’entrep6ts de données.

Dans cette étape, plusieurs procédures sont nécessaires et chacune d’entre-elles a des

taches bien précises dans le traitement des données médicales :
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5.3.2.1 La procédure de nettoyage des données

Elle permet de compléter les données manquantes et de régulariser les données

erronées et inconsistantes.

Nous avons procédé a Plusieurs méthodes qui permettent d’accomplir les données
manquantes dans I’entrep6t de données médical. Le choix de chaque méthode dépend des

données :

» Ignorer les instances incomplétes: dans le cas ou les classes des instances ne sont pas
indiquées dans ’entrep6t de données, la solution est d’ignorer totalement cette
données, par exemple : le champ « Adresse » dans la table « patient» n’est pas

renseigné et cette données est inutile dans notre étude.

» Compléter les données manuellement: Il y a des données importantes dans notre étude
mais elles sont incomplétes dans 1’entrepot de données dues aux problémes de la
saisie, la solution est de compléter la saisie de ces données manuellement, par
exemple le champ « sexe » dans la table « patient » n’est pas renseigné dans un

enregistrement, on le rempli manuellement on se basant sur le prénom.
» Compléter les données incomplétes a I’aide d’une fonction ou d’une constante globale:

Par exemple: le champ « Age » d’un patient n’est pas défini dans une consultation

de pédiatrie, donc on le rempli par :
Type Age=Enfant

5.3.2.2 Procédure de transformation

Cette procédure est déja réalisée dans la construction de I’entrep6t de données, nous
avons regroup¢ des données saisies dans les différentes tables du data mart
« Consultation » par des méthode d’agrégation dans une seule vue matérialisée, Ceci
permet d’avoir une vue d’ensemble de toute les tables et de modeler les données sous une

forme exploitable.

5.3.3 Le Data Mining

La fouille de données (data mining), est le coeur du processus d’ECD. Il s’agit a ce
niveau de trouver des connaissances a partir des données. Le travail consiste a appliquer

des méthodes intelligentes dans le but d’extraire cette connaissance. Tout le probléme de la
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fouille de données réside dans le choix de la méthode adéquate a un probléme donné. La

méthode que nous avons optée dans notre étude est les régles d’association.

5.3.3.1 Régles d’association

Les régles d’associations sont traditionnellement liées au secteur de la distribution
car leur principale application est 1’analyse du panier de la ménagére qui consiste en la
recherche d’association entre les produits présents sur chaque ticket de caisses. L’objectif
de la méthode est d’étudier les achats des clients pour obtenir des informations sur leur
profil et les tendances des clients. Toutefois, cette méthode peut étre généralisée a tout
secteur d’activité pour lequel il est pertinent de s’intéresser au regroupement de produits ou

de services: services bancaires, services de télécommunication, services médicaux, etc.

Dans notre cas la technique les régles d’associations est appliquée pour la recherche

des régle : ensemble (signes fonctionnels) = service approprié.

5.3.3.2 Choix de I’algorithme : Algorithme Apriori

Notre data mart de données contient une masse trés importante de données, et notre
objectif est de découvrir la connaissance pertinente et utile pour pouvoir orienter les

patients vers les différents services.

Chaque enregistrement stocké dans le data mart « Consultation » contient les

données d’un patient :
1- Identification : nom, prénom, age, sexe, poids, adresse...

2- Signes fonctionnels du patient : fievre, diabétique, tension artérielle, la liste des

douleur, la liste des autres signes...

3- Données administratives : code consultation, numéro de dossier, le médecin

traitant, date de consultation, Service de consultation...

Notre algorithme a pour principe la recherche de régles intéressantes parmi toutes

les régles de type : Si X et Y alors Z.

Pour ce faire, il effectue le calcul des critéres globaux : fréquence, support et le taux de
confiance de tous les ensembles des enregistrements qui existent dans le data mart de
données. Ainsi, un enregistrement ayant un taux de confiance supérieur a un seuil est

qualifié de fréquent.
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(a) La fréquence

La fréquence d’une régle correspond au nombre d’apparitions simultanée des signes
fonctionnels d’un enregistrement sans tenir compte du service de consultation dans le data

mart :

o Fréquence = freq(condition)

o Fréquence= freq (signe fonctionnel,, signe fonctionnel,,... signe fonctionnel ,) (VII)

(b) Le Support

Le support d’une régle correspond a la fréquence simultanée d’apparition des
signes fonctionnels d’un enregistrement qui figurent dans la condition et qui donnent le

méme service de consultation qui correspond au résultat :

o Support = freq(condition et résultat).

o Support =freq (signe fonctionnel;, signe fonctionnel,,... signe fonctionnel,, et Service ;) (VIII)

% La somme des supports qui contiennent la méme condition = la fréquence de la

condition :
Support | =freq (signe fonctionnel |, signe fonctionnel ,,... signe fonctionnel ,, et Service ;)
Support , =freq (signe fonctionnel ;, signe fonctionnel ,,... signe fonctionnel , et Service »)
Support  =freq (signe fonctionnel |, signe fonctionnel ,,... signe fonctionnel , et Service )
Fréquence= Freq((signe fonctionnel ;, signe fonctionnel ,,... signe fonctionnel ,, )
Fréquence = Support | + Support , +... Support g

(c) le taux de confiance

La confiance est le rapport entre le support et la fréquence, Soit :

fireq(signe fonctionnel ;, signe fonctionnel ,,... signe fonctionnel ,)

e Confiance k= Support k / fréquence (1X)

e Confiance = freq( ((signe fonctionnel;, signe fonctionnel ,,... signe fonctionnel ,) et Service,)/




Confiance ;=Support ; / Fréquence
Confiance ;=Support » / Fréquence
Confiance (=Support x / Fréquence
Confiance |+ Confiance ,+... Confiance = 1

La liste des Attributs qui constitues La partie condition de la régle d’association:

v’ Sexe : F (féminin), M (Masculin)

v' Type d’Age
N° Ordre Type Age
1 Nouveau N¢ Age<1an
2 Enfant 1 <= Age<I5 ans
3 Jeune 15 <= Age<25 ans
4 Adulte 25 <= Age<55 ans
5 Agé 55 <= Age<70 ans
6 Tres Agé 70<= Age

Tableau 5.3 : La liste de type d’age.

v" Fiévre : Oui/ Non

v’ Type de fiévre

N° Ordre | Type Fievre
0 ND (Non défini)
1 aigu
2 progressif
3 insidieux
Tableau 5.4 : La liste de type de fiévre.

v Type de poids

N° Ordre | Type Poids

0 ND (non défini)
1 poids normal

2 obésité

3 oedéme

4 myxoedeéme

5 amaigrissement
6 déshydratation

Tableau 5.5 : La liste de type de poids.
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v' Diabéte : Oui/ Non

v' Tension Artérielle : Oui/ Non

v’ Tabagisme : Oui/ Non

v Grossesse : Oui/ Non

v Douleur : Oui/ Non

v’ Liste des douleurs
N°d’ordre | Description Douleur Oui/Non
1 douleur thoracique Oui/Non
2 douleur thoracique d'angine de poitrine | Oui/Non
3 douleur thoracique embole pulmonaire | Oui/Non
4 douleur abdominale Oui/Non
5 douleur abdominale colique Oui/Non
6 douleur intestinale Oui/Non
7 douleur lombaire Oui/Non
8 douleur de ventre Oui/Non
9 douleur des seins Oui/Non
10 douleur pelvienne Oui/Non
11 douleur des membres Oui/Non
12 douleur osseuse Oui/Non
13 douleur rapportée des membres Oui/Non
14 douleur vertébrale Oui/Non
15 Epaule douloureuse Oui/Non
16 Jambe douloureuse Oui/Non
17 douleur des yeux Oui/Non
18 douleur des oreilles Oui/Non
19 douleur cérébrale Oui/Non
20 douleur nasale Oui/Non
21 douleur laryngée Oui/Non

Tableau 5.6 : La liste des douleurs.

v’ Liste des signes :
N°d’ordre | Description Signe Oui/Non
1 Besoin fréquent d'uriner Oui/Non
2 Brilure Oui/Non
3 Brilure en urinant Oui/Non
4 Brilure mictionnelle Oui/Non
5 Coliques néphrétiques Oui/Non
6 Constipation Oui/Non
7 Crampe Oui/Non
8 Diarrhée Oui/Non
9 Dysphagie Oui/Non
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10 Dyspnée d'effort Oui/Non
11 Dyspnée paroxystique Oui/Non
12 Dyspnée permanente Oui/Non
13 Dysurie Oui/Non
14 Epistaxis Oui/Non
15 Faiblesse musculaire Oui/Non
16 Fracture Oui/Non
17 Gonflement des yeux Oui/Non
18 Hématurie Oui/Non
19 La paleur Oui/Non
20 La toux quinteuse Oui/Non
21 La vomique purulente Oui/Non
22 Larmoiement Oui/Non
23 L'hémoptysie Oui/Non
24 Les nausées Oui/Non
25 L'expectoration muqueuse Oui/Non
26 L'expectoration purulente Oui/Non
27 Maux de tété Oui/Non
28 Oeil rouge Oui/Non
29 Palpitation Oui/Non
30 Parésies Oui/Non
31 Pouls faible Oui/Non
32 Prurit Oui/Non
33 Rhinorée Oui/Non
34 Sifflement Oui/Non
35 Spasme musculaire Oui/Non
36 Trouble de la voix Oui/Non
37 Trouble de rythme cardiaque Oui/Non
38 Trouble de vision Oui/Non
39 Vertige Oui/Non
40 Vomissement Oui/Non
41 Anorexie Oui/Non
42 Asthénie Oui/Non
43 Dysphonie Oui/Non
44 Contracture Oui/Non
45 Ballonnement Oui/Non
46 Rale Bronchique Oui/Non
47 Malaise Oui/Non
48 Rectorhagie Oui/Non
49 Perte de conscience Oui/Non
50 Tremblement Oui/Non
51 Amnésie Oui/Non
52 Trouble de marche Oui/Non
53 Rigidité Oui/Non
54 Amemorhée Oui/Non
55 Metrorragie Oui/Non
56 Hodule a la palpation Oui/Non
57 Tachycardie Oui/Non
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58 Surdité de perception Oui/Non
59 polydipsie (Soif intense) Oui/Non
60 Vésicule Oui/Non
61 Plaie Oui/Non
62 Agitation Oui/Non

Tableau 5.7 : La liste des signes.

v’ Liste autre signe 1 :

N° d’ordre

Signe fonctionnel 1

Affection des organes génitaux

Affection des seins

Hémorragie génitale

L'hématémeése

Urine foncé (oligurie)

Urine rouge

Vergeture

0 (|| B (W (N~

Saignement

Tableau 5.8 :

v’ Liste autre signe2 :

La liste des autres signes «1».

N° d’ordre

Signe fonctionnel 2

1

Angine de poitrine d'effort

Eternuement

La toux émétisante

La toux humide

2
3
4
5

L'expectoration hémoptysique

Tableau 5.9 :

v’ Liste autre signe3 :

La liste des autres signes «2».

N° d’ordre

Signe fonctionnel 3

Otorrhées

Perte de mémoire

Rétention vésicale

Trouble de transit intestinal

Voire double

Dyskinésie

Retard statural

0| [N R W N =

Purpura

115
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Tableau 5.10 : La liste des autres signes «3».

v’ Liste autre signe 4 :

N° d’ordre Signe fonctionnel 4
1 Anémie

2 Déshydratation

3 Oedéme

Tableau 5.11 : La liste des autres signes «4».

Le « Service » et ses critéres globaux représentent la partie résultat.

5.3.4 Evaluation et présentation des résultats

» Cette phase est constituée de 1’évaluation, qui mesure 1’intérét des motifs extraits, ce
n’est qu’a partir de cette phase qu’on peut employer le terme de connaissance a condition
que ces motifs soient validés par les experts du domaine. Il y a principalement deux
techniques de validation qui sont la technique de validation statistique et la technique de
validation par expertise. I’interaction avec l’expert du domaine est optée dans notre
systéme. La validation par expertise, est réalisée par un expert du domaine (médecin) qui

jugera la pertinence des résultats produits (la pertinence des régles d’association)

» La phase de présentation consiste a interpréter les résultats a [’utilisateur grace a
différentes techniques de visualisation. Les résultats obtenus du data mining sont

représentés sous forme d’un histogramme.

5.4 Raisonnement a Base de Cas

Dans cette partie, nous présentons notre systéme de raisonnement a base de cas
d’orientation médicale qui aide I’utilisateur a orienter le patient vers le service adéquat, sa

base de connaissance est le résultat de la partie précédente.

5.4.1 Construction de la Base de cas

La structure des enregistrements, de forme (attribut, valeur) dans un SGBD
s’apparente bien avec la forme des caractéristiques dans une base de cas. Notre solution
consiste a stocker les cas obtenus a partir du processus de data mining dans une base de
données relationnelle. Les cas sont alors stockés dans une table de la base de données,

chaque attribut correspondant a un champ, chaque cas, a un enregistrement.
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5.4.2 Connaissances de cas

Les connaissances de cas, dans le cadre de la prise en charge de I’orientation médicale,
sont celles des cas cliniques déja stockés dans notre base de cas. Trois éléments principaux

apparaissent dans le contenu du cas :

1- Le but: représente I’objectif que tentera d’accomplir la solution, il constitue

I’orientation d’un patient vers un service.

2- Les caractéristiques : quelque soit la représentation des connaissances au niveau

« symbole » choisie, la caractérisation est décrite par un ensemble fini de couples <attribut,

valeur>. Il s’agit de donner le numéro d’ordre de la valeur. La valeur i correspond & la /™
valeur de I’attribut telle que définie précédemment :
Exemple :

v" Sexe = 1 pour masculin et 2 pour féminin.

v Type de poids = 0 pour ND, 1 pour poids normal, 2 pour obésité, 3 pour oedéme,

4 pour myxoedéme, 5 pour amaigrissement, 6 pour déshydratation.
v" Trouble de marche = 0 pour Non, 1 pour Oui

3- La solution au probléeme : dépend bien de 1’utilité du cas dans le raisonnement. Dans

notre travail la solution est le « service médical » et « le taux confiance » du service par

rapport au cas, ainsi que « la fréquence » du cas et « le support » du cas.

> Liste des services médicaux :

N° Ordre Service

—_—

Pneumologie

Service Cardio-vasculaire

Chirurgie vasculaire et thoracique

Gastro-entérologie

Neurochirurgie

Neurologie

Urologie

Gynécologie

O ([0 (9 &Y |V |~ W

Hématologie

—_
(=]

Traumatologie/ orthopédie

[
—_—

Néphrologie
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12 Ophtalmologie

13 ORL

14 Dermatologie

15 Service des maladies infectieuses
16 Chirurgie générale

17 Pédiatrie

18 NEO NATAL

19 Chirurgie Infantile CCI
20 Endocrinologie

21 Rhumatologie

22 Psychiatre

23 Anesthésie /Réanimation
24 Sérologie

25 Pavillon des urgences

Tableau 5.12 : La liste des services médicaux.

5.4.3 Processus du raisonnement a base de cas

Le fonctionnement de cette partie de notre travail repose sur les quatre parties qui
composent les systtmes CBR: partie recherche, partie adaptation, partie révision et la

partie de mémorisation:

5.4.3.1 Partie recherche

Lors de la présentation d’un nouveau cas, cette phase permet de déterminer les cas
de la base qui sont les plus similaires au probléme donné du patient, apres 1’extraction des

indices connus qui vont servir a effectuer la recherche de cas analogues.
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Sélectionner I’identification du patient
(Sexe, Age ...)

l

Sélectionner les douleurs
(Thoracique, Abdominale...)

La base
de cas

A 4

Sélectionner les signes fonctionnels
(Vomissement, Brilure...)

A 4

AYIIIYINY |

Sélectionner autres signes
(Si le signe n’existe pas dans la premiére liste)
(L'hématémese, Urine foncé (oligurie)...)

Figure 5.13: Le processus de sélection des attributs

Apres la sélection des attributs de cas cible, le systéme recherche les cas analogues

qui se trouvent dans la base de cas par le calcul de similarité.

Types d’attributs

Il existe deux types d’attributs :

= Les attributs a valeurs discretes (Sexe, type d’age, type de poids, type de fievre, signel,

signe2, signe3, signe4...)

= Les attributs a valeurs booliennes (diabete, tabagisme, tension artérielle, liste des

douleurs, liste des signes fonctionnels...).

Calcul de similarité locale

v" Pour les attributs a valeurs discrétes, la similitude entre deux attributs est calculée en

utilisant 1’équation (1) (c'est-a-dire de types disjonctifs et catégoriques et nominaux).
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1 siai=bi
Sim (ai, bi) = 0 si ai # bi (1)

v" Pour les attributs a valeurs booliennes, la similitude entre deux attributs est calculée

en utilisant 1’équation (2) :

1 siai=bi
Sim (ai, bi) = 0 si ai #bi 2)

Calcul de similarité globale

La similarité globale de deux cas CI et C2 est calculée par la formule suivante qui

présente la distance euclidienne détaillée dans le chapitre précédent:

k

da(x,y) = (Lwix
=1

X - Vi | 212 (distance euclidienne)

Ou w; est le i™ valeur du vecteur de poids W et Sim; est la i"™ similarité locale selon

un ordre croissant des attributs.

k
Sim (C1, C2)=Y w; Sim(ay,b;) (X)

i=1

La valeur de poids est calculée par le data mining, donc on considére que le vecteur W est

égal a 1 (wi=1),

k
Sim (C1, C2) = [¥Sim; (a;,b)}/ n (XI)
i=1
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Calculer la similarité de chaque cas

Calculer la similarité de I'age

Calculer la similarité de type d’age

Calculer la similarité de fievre et type de fievre

Calculer la similarité de type de poids

Calculer la similarité de diabéte, tabagisme, TA, grossesse

Calculer la similarité des douleurs

Calculer la similarité de type des signes fonctionnels

Calculer la similarité de type des autres signes (signe 1, signe 2, signe 3,
signe 4

Calculer la Similarité globale

Figure 5.14 : Les étapes de calcul la similarité entre les cas

Sélection des cas similaires

La procédure de recherche est implantée par une sélection des plus proches voisins (“k-
proches voisins ). Les cas sont classés selon leur mesure de similarité (degré) et le cas qui
a un degré de similarité supérieur au seuil précisé par 1’expert est proposé comme solution.
Dans notre travail la partie du raisonnement a base de cas est basé sur la partie précédente

du data mining et le probléme de définition des degrés de similarité des cas est résolus, on
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considere que le degré de chaque cas dans le raisonnement a base de cas est le taux de

confiance extrait par la partie précédente.

5.4.3.2 Partie adaptation

Cette partie n’est pas prise en charge dans notre systéme, pour cela nous allons la

proposer comme un travail futur dans les perspectives.
5.4.3.3 Partie révision

La révision consiste a évaluer la solution proposée en la testant dans un
environnement réel. Dans notre systéme la révision consisterait a tester si le service

médical proposé par le systéme est efficace, elle est faite par une intervention humaine.

5.4.3.4 Partie mémorisation

Si apres le calcul des mesures de similarité entre le nouveau cas et ceux de la base, le
systéme géneére un message qu’il n’existe pas de cas similaire ou bien le degré de similarité
des cas similaires sont inférieurs au seuil proposé par I’expert, ce dernier a accés au
systeme pour insérer le nouveau cas. Il doit prendre en compte tous les attributs du cas de
la base tels que (le sexe du patient, I’age, le poids, les signes et douleurs), ainsi que les
index appropriés tels que le service proposé et le taux de confiance du service (dans le cas

du CBR le taux de confiance est le degré de similarité de la solution).
5.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre approche pour résoudre le probléme
d’orientation des patients vers les services médicaux. Cette approche repose sur la gestion

des connaissances dans le domaine médical.

Dans le chapitre suivant nous allons essayer de valider cette approche sur la base de cas

résultant du data mining.
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CHAPITRE 6

VALIDATION ET DISCUSSION DES RESULTATS

6.1 Introduction

Le présent chapitre décrit les phases de développement du systéme proposé, il
présente le processus de développement utilisé et décrit les outils réalisés avec ce
systtme médical. Nous montrons d’abord une vision globale de son architecture en
insistant sur la structure et les données de 1’entrepot de données, puis la construction du
module data mining avec les reégles d’association (les résultats de 1’algorithme Apriori),
enfin I’exploitation et I’exploration des résultats pour le module du raisonnement a base

de cas.
| Program Magister E]@

GESTION DES CONNAISSANCES MEDICALES
ORIENTATION DES PATIENTS

‘ Entrepdt de données médicales I

Extraction des Connaissances a partir des Données
(ECD)

Raisonnement a Base de Cas |

Gestion des connaissances medicales 03/11/2010 03:26

Figure 6.1 : Fenétre principale de I’application « Gestion des connaissances médicales ».
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6.2 Entrepot de données médicales

L’entrepot de données médicales construit stocke physiquement les données des

sources réparties dans un systéme SGBD « SQL Server »,

6.2.1 Les méta-données

Dans ce module nous avons fait une visualisation de la structure de 1’entrepdt qui
présente les méta-données de I’entrepdt, ces méta-données constituent une véritable aide
permettant de connaitre I’information contenue dans 1’entrepot de données. Par exemple la
liste de toutes les tables, les champs de chaque table et les caractéristiques de chaque

champ (Null, Type, Précision, Echelle, Max caractéres, Index...).

Visualiser la structure de I'entrep6t de
données

Meta Données du Data Warehouse

=] champs
=] Agitation
peut &tre MULL -» Yrai
Type -»
Précizion -» 15
Echelle -»
Indexé -> Man
Amemorhee
Amnesie
Amoresie
Aztherie
Ballonnemment
Beszoin_uriner
Brulure
Brulure_mictionnelle
Brulure_urinant
Code_futre_Douleur
Coliques_nephritiques
Confiancel
Constipation
Contracture
Crampe_douleursuze
d_abdominale
d_abdominale_colique
d_cerebral
d_intestinal
d larynges b

] ) o o O R O O O O O O O O O B

Figure 6.2 : Méta données de I’entrep6t de données médicales.
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6.2.2 Interrogation de I’entrepot de données médicales

Pour préparer les données de I’entrepdt nous avons calculé des agrégats
représentées et stockées sous formes des vues matérialisées, ces données pourront étre

utilisées par le systéme lors du traitement d’autres vues.

Nous avons procédé au précalcul sélectif qui se base sur I’observation qu’il y a des

agrégats qui peuvent servir a en calculer d’autres.

| |*(Toutes le ~ * (Toutes les co ~
v [NUMDOS = ECODE_CONSUL'
CODEMED NUMDOS
[ |cone_som: [ JoaTe_COMSLLT
7] ESKP[;.?S * (Toutes les col E ES(ZEMED
= | |CODEDOLUILELR: |
[w|PRENPAT |05 poLteLR |v|conEace
LNOMIF [lcane_apearen IvlrEvRe [J*(Touteskes cobont
[ |cone_ssE - |v|conE_Fievre — CJcooe fiewat
[_|paTe_na1s |w|conE_poins — [9JTveE FIEwRE
[ |sexe %DIABETE -
<F v|Ta
| |pathats [w|TABAGISHE
[ LIEUmALS w|erosseszE .
[ lkoreaT [IDaulecr (Toutes les colonm
[ JviLLEPaT [v]d_thoradique — | cone_poros
i TELPAT [v]d_thoraciqus_er TYPE_POID3
: PROFPAT E d_thoracique_a
[ Inato [w]d_abdominale
: FaxPAT E d_abdominale_c
WETS v]d_inkestinal & SIGNE_1 |
[ |mmiansTR _| [w|d_lombaire [ *(loteskscol
LIN35 [v]d_ventre :|CODESIGNE
LGS ¥ld_seins [v]oEscsianE
| |NB_GROSS [v]d_pelvienne :| CODESERY
[_|oBsERyATD Ed_membres
DATE_MOTE ¥ |d_osseuse
NOTE E d_rappartee_me
[ IPom_PERE [v]d_vertebrals = SIGNE_2 |
; NOM_MERE [v|Epaue_douleur: W
|_|PHOM_MERI [v]7ambe_dauleure — | JconEsiane
[_|conTact L [l _yeu [w]DESCSIGHE
[ |oracans 3 [v]d_oreilles [ JconesERy
ADD_DADCH [w]d_cersbral
E d_nasale
[w]d_larvnges
E Code_Autre_Do v

Figure 6.3 : Vue matérialisée « consultation ».

Le résultat final de I’interrogation est la construction de la vue « consultation » présentée
dans la figure 6.3. Dans cette vue nous avons considéré une centaine d’attributs avec plus

de 10588 enregistrements.
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6.3 Extraction des connaissances a partir des données

Dans ce module, nous avons développé la partie de 1’extraction des connaissances a

partir de données de 1’entrepdt, avec I’implémentation de 1’algorithme Apriori.

6.3.1 Implémentation de 1’algorithme Apriori

Les résultats de cet algorithme donnent 163 régles d’association sans considération
de la partie résultat de la regle, et 327 régles avec considération des deux parties condition

et résultat de la régle (précision du service).

w. Data Mining

Régles d'association (Algorithme Apriori)
163 regles d'association

Affichage des regles d'asseciation l Calcul Frequence, Support et Confiance] Presentation graphique ]

Liste: 1
Sélection de la régle d'association N* 2
3 Sexe | Type d'a... | Fiévre | Type fie... | Type poi... ‘ Diahete ‘ TA Tabagis... | Grossesse | douleur d.thoraci... | d.thoraci... 2
E‘ M Adulte ... 0 ND peids no... 0 1 1 0 1 1 0 E
O T O O O CH O
@ M Adulte ... 0 ND poids no... 0 0 1 0 1 0 0
E‘ ] Adulte ... 0 ND peidsno... 0 0 1 0 1 0 0
E‘ M Adulte ... 0 ND peids no... 0 0 1 0 1 0 0
E‘ M Adulte ... 0 NI poids no... 0 0 0 0 1 0 0
E M Adulte ... 0 ND peidsno... 0 0 0 1] 0 1] 0
E‘ ] Adulte ... 0 ND peids no... 0 0 0 0 0 0 0
E| (] Adulte ... 0 ND obesite .. 1 1 1 0 1 1 0
@ 1] Adulte ... 0 ND obésité .. 1 1 0 0 0 0 0
E‘ F Adulte ... 0 ND peids no... 0 0 0 0 0 0 0
E‘ M Adulte ... 0 ND déshydr... 1 0 0 0 0 0 0
E‘ M Adulte ... 0 NI amaigris... 0 1 1 0 0 0 0
E F Trés Agé... 0 NI poidsno... 1 1 0 0 0 0 0
.‘ F Trée iﬂnd n NI naide na 1 1 n n 1 n n 5 Y

Figure 6.4 : Sélection d’une régle d’association N° 2.

Cette figure présente la partie condition des reégles d’association obtenues de I’algorithme

Apriori.



w Data Mining

Regles d'association (Algorithme Apriori)

163 regles d'association
Affichage des régles d'association ; Calcul Frequence, Support et Confiance | Presentation graphique }

i

Nombre de service est: 3

‘ Frequen... ‘ Support ‘ Confiance

SERVICE

EIService Cardio-vas... 125 31 248
E‘Pneumologie 125 87 69,6
EIChirurgie vasculair... 125 7 56

La fréquence, le support et le taux de confiance de la régle d'association sélectionnée N° 2

Figure 6.5 : La fréquence, le support et le taux de confiance de la régle sélectionnée.
La sélection de la régle N° 2, donne une fréquence de 125, avec trois services différents
1- Service cardio-vasculaire (support =31, taux de confiance=24.8) ;
2- Service pneumologie (support =87, taux de confiance=69.6) ;

3- Service chirurgie vasculaire (support =7, taux de confiance=5.6).

6.3.2 Evaluation et présentation des résultats

Dans notre systéme les résultats obtenus du data mining sont interprétés sous forme

d’histogramme qui présente 1’ensemble des services dans I’axe des abscisses et les taux de

confiance dans ’axe des coordonnées.

La validation du mod¢le présenté est effectuée par un expert (le médecin).
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w. Data Mining

Reégles d'association (Algorithme Apriori)

163 regles d'association

Affichage des régles d'asociation! Calcul Frequence, Support et Confiance P

62

Présentation graphique de la régle d'association sélectionnée N° 2

Figure 6.6 : Présentation graphique de la régle d’association sélectionnée.

La figure 6.6 illustre la présentation graphique de la régle d’association sélectionnée N° 2.
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6.4 Raisonnement a base de cas

6.4.1 Recherche des cas similaires

Dans ce module nous avons implémenté¢ la partie du systéme de raisonnement a

base de cas, le systéme permet de saisir un nouveau cas. La figure 6.8 présente la saisie

d’identification du patient (sexe, type d’age ...),

Saisie d'un nouveau cas : ldentification

Identification anuleurs ] Signes Fonctionnels ] Autres Signes Fonctionnels

Sexe ||"'III j
Type Age (Age ~|
[ Figvre |ND |

Type de Poids |puids normal j

v Diabéte

[ Tension artérielle

[ Grossesse

Figure 6.7 : Saisie de I’identification du patient du nouveau cas.



Saisie d'un nouveau cas : Douleurs

Identification Douleurs lSignes Fonctionnels | Autres Signes Fonctionnels

[

Kl B i A

171 71T 717

Douleur

Douleurs thoraciques
Douleur thoracique
Douleur thoracique embole pulmonaire

Douleur thoracique d'angine de poitrine

Douleurs Abdominales

Douleur abdominale
Douleur intestinale
Douleur abdominale colique

Douleur lombaire
Douleur de ventre

[ Douleur des membres

[ Douleur osseuse

[~ Douleur rapportée des membres

[ Epoule douloureuse

[ Jambe douloureuse

B I AR R R

17

Douleur nasale
Douleur laryngée

Douleur cérébrale

‘Douleur vertébrale;

Douleur des seins

Douleur pelvienne

Douleur des oreilles

Douleur des yeux
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Figure 6.8 : Saisie de la liste des douleurs du nouveau cas.

La figure ci-dessus présente la saisie de la liste des douleurs du nouveau cas.



Saisie d'un nouveau cas :

Signes fonctionnels

Identification ] Douleurs ;| Signes Fonctionnels ] Autres Signes Fonctionnels ]

Yomissement
Les nausees
Diarrhée

Constipation

17171717

B allonnement

Pouls Faible

Trouble rythme cardiaque
La toux quinteuse
Dyzpnee effork

Dyszpnee paroxpztique
Dyspnee permanente

R ale Bronchique
L'expectoration muqueuse
L'expectoration purulente

La wvomigue purulente

T T T71717T7T71TT

L' hémoptysie

17171717

4197

17171717

Dysphagie
Trouble wision
Oeil rouge
Trouble woix

Gonflement peux

Fracture
Trouble marche
Spasme musculaire

Faiblesse musculaire

Hématurie

Besain fréguent duriner
Brialure en urinant
Brialure mictionnelle

Dysurie

Figure 6.9 : Saisie des signes fonctionnels d’un nouveau cas.

Saisie d'un nouveau cas [ Autres signes fonctionnels

Identification ] Douleurs ] Signes Fonctionnels #Autres Signes Fonctionnels ]

Amnesie
Palpitation
Pareszies

Coligues néphrétiques
Prurit

Rhinorée
Larmoiement
Brilure

Crampe
Rectorrhagie

R eqgidité

Hodule palpation
Surdité perception
Plaie

Sifflement

S N S S SN N S N SN S S S N A

Tremblement

T achycardie
Amemorhees
polpdipzie [S5oif intense]
Yeézicule
Agitation
Metromragie
E piztaxis
Wertige

La paleur
Maux téte
Anorexie
Aszthenie
Dy=phonie
Contracture
M alaise

Perte conscience

Signel |H'

Signe2 |H'

Signe3 |H'

Signe4d |”

K00 i e B s s e s B e i i

Figure 6.10 : Saisie d’autres signes fonctionnels d’un nouveau cas.
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Les figures 6.9 et 6.10 présentent la saisie des signes fonctionnels du nouveau cas.

Une fois le cas saisi, le systéme cherche les cas similaires au nouveau cas avec le
calcul du degré de similarité (le degré de similarit¢ de chaque cas est obtenu par les

résultats de I’algorithme Apriori).

Pour proposer le service adéquat, le systtme compare le degré de similarité¢ de
chaque cas similaire par le seuil précisé par I’expert (seuil=50%), s’il trouve un cas
similaire avec un taux de confiance (degré de similarité¢) >= seuil, il présente ce cas comme

solution, sinon le systéme génére un message.

Dans le cas saisi, les cas similaires sont :(Traumatologie/orthopédie, 77.77%), (Neurologie,
11.11) et (Neuro-chirurgie, 11.11). La solution du nouveau cas est :

(Traumatologie/orthopédie, 77.77%)

Recherche ‘

Cas Similaires lPrésentﬂtinn graphique des cas similﬂiresl ]

Recherche Cas similaires au cas saisi

SERVICE Degré de similarité

t ¥ Traumatologiel orthopédie TTITTTTITTTITTIT g
E-'I Meurologie 11, 1111111111111

Meuro-chirurgie

Solution {Service Proposé)
Seuil 50 o

Solution Froposée

Traumatologief orthopédie

b

Le poids de la solution 13T IITIIITIE

Figure 6.11 : Cas Similaires et la solution du nouveau cas.
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6.4.2 Présentation Graphique

La figure suivante illustre la présentation graphique des cas similaires au cas saisi :

Recherche

Cas Similaires : Présentation graphique des cas similaires || I

Recherche Cas similaires au cas saisi

(f.ffo5

S0

Figure 6.12 : Présentation graphique des cas similaires au cas saisi.

6.4.3 Mémorisation d’un cas

Apres le calcul des degrés de similarité entre le nouveau cas et ceux de la base des
cas, le systéme cherche les cas similaires, s’il ne trouve aucun cas similaire ou bien les
degrés de similarité des cas similaires sont inférieurs au seuil, le systtme génére un
message « pas de solution, contactez 1’expert» ; dans ce cas I’expert peut faire la
mémorisation d’un nouveau cas en précisant le service adéquat au cas et un taux de

confiance maximal.
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Raisonnement a base de cas

Saisir d'un nouveau cas Recherche | Mémorisation

Identification } Douleurs } Signes Fonctionnels Autres Signes Fonctionnels I Cas Similaires IPrésentﬂliun graphique des cas similﬂiresl }
- Amnsis I Tachpcardie Recherche Cas similaires au cas saisi
[~ Palpitation [~ Amemorhee
[~ Paresies [~ polydipsie [Soif intense)
[~ Coliques néphrétiques [~ Vesicule ] .
 Prurit " Agtatian SERVICE ‘ ‘ ‘ Degre de similarité
™ Rhinmée P b Vservice cardio-vasculaire  9,85915492957746
i e [ )pneumotogie 14,0845070422535
| Briilure |~ Yertige
B EEme ¥ La paleur astro-entérologie 61,9718309859155
B (i e B D hirurgie vasculaire ettho...  14,0845070422535
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6.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre toutes les fonctionnalités de notre systéme
Gestion des connaissances médicales, en commengant par le module de 1’intégration des
données médicales, dans ce module nous avons essayé de présenter les méta-données de
b A r r 4 .

I’entrepot de données et le précalcul des agrégats par la construction des vues
matérialisées. Aprés nous avons développé le module d’extraction des connaissances a
partir des données par I’implémentation de 1’algorithme Apriori pour générer des régles
d’association. Enfin nous avons implémenté un systéme de raisonnement a base de cas
d’orientation médicale qui aide 1’utilisateur a orienter le patient vers le service adéquat, la

base des connaissances de ce module exploite les connaissances extraites par data mining.
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CONCLUSION

Ces dernicres années, la gestion des connaissances a connu un grand développement
dans divers domaines. Cette inspiration s’illustre effectivement a travers de nombreux
articles et ouvrages consacrés a ce concept. Ainsi, nous retrouvons la gestion des
connaissances dans différents domaines d’application, et notamment en médecine ol les
données a traiter sont nombreuses et disparates. Or, il est intéressant d’exploiter ces
données pour en extraire des connaissances nouvelles qui par la suite pourraient aider les

praticiens dans leurs décisions et gestes.

Dans notre travail nous avons essay¢ de montrer comment définir une procédure
générique de mise en place d’un systéme d’orientation médicale s’appuyant sur des
expériences passées et sans 1’introduction de connaissances de 1’expert. Cette procédure
n’intégre aucune connaissance a priori pour la mise en place des bases de connaissances
sur lesquelles le systéme s’appuie pour permettre I’extraction automatique de nouvelles

connaissances ou 1’apprentissage automatique.

Notre travail de recherche a montré la relation qui existe entre les trois
technologies : Intégration des données hétérogenes, Extraction des connaissances a partir
des données (ECD) et le raisonnement a base de cas (CBR) dans la gestion des

connaissances médicales.

Afin de mettre en relief les principales contributions de nos travaux, nous rappelons

les différentes étapes de notre démonstration.

Nous avons montré dans la premicre partie pourquoi et comment il est possible
d'intégrer toutes les technologies de la gestion des connaissances dans un systéme complet
et cohérent dans le domaine médical; elle présente le contexte du probléme, elle a pour but
de montrer la synergie qui existe entre les entrepdts de données, 1’extraction des

connaissances a partir de données et le raisonnement a base de cas.
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Dans le premier chapitre, et aprés avoir exposé le contexte de notre travail, nous
avons abordé la gestion des connaissances dans le domaine médical, ou nous avons
constaté que la diversité des sources des données distribuées et leur hétérogénéité pose des

difficultés dans la gestion des connaissances dans le domaine médical.

Dans le deuxiéme chapitre nous avons proposé une solution pour résoudre les
types de conflits afin de combiner et fusionner correctement les informations et
connaissances issues de ces sources médicales. Plusieurs approches ont été proposées dans

ce cadre. Parmi elles I’entrepot des données.

Dans le troisiéme chapitre nous avons mis en oeuvre les techniques d’extraction de
connaissances a partir de données stockées dans les entrepots. Les résultats de cette étape
vont constituer la base de connaissances qui permet d’implémenter 1’¢étape de

raisonnement a base de cas qui est détaillée dans le quatrieme chapitre.

Nous avons, pour finir, illustré dans la deuxiéme partie, la conception de notre
systeme de gestion des connaissances médicales en s’appuyant sur les correspondances
¢tablies aux chapitres précédents. Pour cela, nous avons détaillé notre méthode de
réalisation de toutes les étapes du systéme : depuis 1’intégration des données hétérogenes
jusqu'a I’implémentation du systéme de raisonnement a base de cas en passant par

I’extraction des connaissances a partir des données intégrées.

1 Contributions

Dans ce modeste travail, nous avons congu et réalisé un systéme intelligent de
gestion des connaissances médicales, permettant d’orienter les patients vers les différents

services hospitaliers. Notre travail est décomposé en trois grandes parties :

v La premiére partic consiste a construire un entrepdt de données médicales pour
résoudre le probléme de 1’hétérogénéité des sources de données médicales. Pour cela
nous avons suivi le processus ETL (Extraction, transformation, Loading), puis nous
avons préparé ces données par la construction d’un schéma global de I’entrepo6t et faire
une modé¢lisation multidimensionnelle et interrogation de 1’entrep6t par les vues

matérialisées.

v' Dans la deuxiéme partie du systéme, nous avons réalisé un processus d’extraction des
connaissances médicales a partir de I’entrep6ot de données déja construit. Le processus

que nous avons retenu se décompose en plusieurs phases :
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e La sélection des données,
e La préparation des données sélectionnées,

e L’utilisation de la technique des régles d’associations du data mining appliquée sur les

données traitées, avec I’implémentation de 1’algorithme Apriori.
e Evaluation et présentation des résultats.

v" Dans la troisiéme partie, nous avons présenté notre systéme de raisonnement a base de
cas d’orientation médicale qui aide I’utilisateur a orienter le patient vers le service

adéquat, nous avons exploité les connaissances extraites du data mining.
2 Perspectives

Dans 1’état actuel, ce travail propose un cadre permettant de sensibiliser les
chercheurs développant des applications a I’intérét de gestion des connaissances médicales.

Il offre plusieurs perspectives de recherche :
- Par rapport aux connaissances extraites et leurs utilisations ;

- Par rapport a I’organisation de la base de connaissances (de cas) qui doit

étre plus élaborée;

- Par rapport au rafraichissement de I’entrep6t de données a partir de la base

des connaissances.
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