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Résumé

L’¢épidémiologie vise en particulier & la recherche des causes des maladies et a
’amélioration de leurs traitements et moyens de prévention. L’épidémiologie dite
« clinique » utilise des données cliniques recueillies auprés de groupes de malades pour
une meilleure prise de décision face a un malade donné.

De la, apparait la nécessité en recherche épidémiologique, de disposer d’outils d’aide a la
décision pour le pronostic, le diagnostic ou encore I’analyse de risques. En outre, ces
outils manipulent des données cliniques, et devront par conséquent, prendre en compte
I’analyse et I’exploration de ces derniéres.

Nous voulons dans ce travail montrer I’apport des techniques de data mining pour I’aide a
la décision en recherche épidémiologique, notamment pour la prédiction de facteurs de
risques cardiovasculaires.

Nous examinons d’abord de prés les données cliniques a considérer, avec les modalités
de récolte et de recueil. Nous nous penchons, ensuite, sur [utilisation des techniques de
fouille de données dans le domaine médical, en particulier pour la prédiction des risques
cardiovasculaires.

Nous mettons en place une approche hybride de data mining qui se décline en deux
phases : dans la premiére, nous appliquons cing méthodes de classification (C4.5,
classification Tree, Logistic Regression, Naifes Bayes et CN2) pour identifier
séparément les facteurs de risques de I'HTA et du diabéte (deux facteurs majeurs des
maladies cardiovasculaires). Dans la deuxieme phase, nous introduisons uniquement les
facteurs de risque communs obtenus dans I'étape précédente et nous appliquons la
méthode Multivariate Adaptative Regression Splines (MARS) pour construire le modéle
prédictif traitant de 'HTA et du diabéte simultanément. Avec le modéle retenu, nous
sommes capables de prédire I'HTA, le diabéte ainsi que la coexistence des deux
pathologies chez un méme patient avec une précision de 97.75 % et une sensibilité de
96,87 %.

Mots clés : Fouilles de données (data mining), recherche épidémiologique, analyse
exploratoire, données cliniques, maladies cardiovasculaires; hypertension artérielle;
diabete; classification, modéle prédictif, Jacteurs de risque communs; MARS.
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Introduction générale

De nombreux domaines industriels, commerciaux, médicaux ... collectent et gérent des
masses de plus en plus volumineuses d’informations. La taille et le nombre de bases de
données augmentent sans cesse. Généralement, ces bases de données sont trés peu exploitées
en vue d’extraire de nouvelles connaissances sur des phénomeénes divers ou simplement

éclairer des choix et/ou des décisions.

Alors que la découverte de connaissances dans les bases de données devient un enjeu
stratégique afin de mieux cibler les consommateurs, de mieux évaluer les risques financiers,
de mieux diagnostiquer des patients ..., une nouvelle préoccupation informatique est apparue
depuis ces dernieres années : I’Extraction de Connaissances 4 partir de Données (ECD).
Ainsi, une combinaison d’intéréts financiers, commerciaux, médicaux et scientifiques favorise
et entretient cette nouvelle activité qui est la production d’outils de découverte de
connaissances notamment pour des fins d'aide & la décision. La problématique de 'ECD
exploite les principes de I’Apprentissage Automatique et utilise de fagon privilégiée les

méthodes d’apprentissage supervisé.

Dans un contexte médical, le recours a I'ECD et donc aux techniques de Fouilles de
données (Data Mining) est de plus en plus envisagé afin de répondre a des besoins
spécifiques de médecins, de cliniciens et d'épidémiologistes. Dans un cadre plus général, les
systemes d’aide a la décision médicale (SADM) qui sont « des applications informatiques
dont le but est de fournir aux médecins et cliniciens en temps et lieux utiles les informations
décrivant la situation clinique d’un patient ainsi que les connaissances approprides & cette
situation, correctement filtrées et présentées afin d’améliorer la qualité des soins et la santé
des patients » utilisent non seulement des outils d'analyse de données mais également des
moyens appropri€s de recueil et de récolte de données médicales nécessitant des solutions
d'entreposage adaptées en raison de la nature de ces données, qualifiées souvent de complexes

entre autres pour leur volume, leur hétérogénéité, leur disparité et leur évolution temporelle ..

Clest justement dans ce cadre médical que s’inscrit notre travail, qui vise & montrer

I'apport des techniques de Data mining pour l'aide & la décision en recherche épidémiologique.



Ce travail est définit dans un contexte clinique algérien puisque les données manipulées sont

réelles et sont issues d'une étude épidémiologique algérienne engagée par des médecins

cardiologues s'intéressant aux facteurs de risques des pathologies cardiovasculaires et

souhaitant aboutir a des connaissances approfondies de la population étudiée ot un facteur de

risque majeur de ces maladies, & savoir I'hypertension artérielle, est en pleine prolifération.

Ainsi notre travail s'articule autour de deux problématiques :

- Recueil et récolte de données cliniques en recherche épidémiologique

- Application des techniques de fouille de données pour le cardiovasculaire

Ce mémoire est alors organisé en quatre chapitres :

v

Le premier chapitre est consacré aux systémes d’aide a la décision médicale, il permet
dans une premiere partie, d’introduire les notions de systéme d’aide a la décision,
d’entrepdts de données, de magasins de données. Il détaille, dans une seconde partie,
les systémes d’aide a la décision médical et met I’accent sur les caractéristiques des
données cliniques.

Le deuxieme chapitre porte sur les systtmes de récolte et de recueil de données
cliniques en recherche épidémiologique, il fait un état de 1’art des moyens de stockage
et d’entreposage de ces données a des fins de prises de décision.

Le troisiéme chapitre présente le procédé d’extraction de connaissances & partir des
données et se focalise sur les méthodes d’apprentissage supervisé pour la prédiction
des facteurs de risques cardiovasculaires. De nombreux travaux sont décris et étudiés
pour situer les problématiques de la construction des modéles prédictifs.

Le dernier chapitre met en ceuvre la conception d’un modéle prédictif optimal pour
une catégorie de malades & haut risque cardiovasculaire, en se basant sur une approche
hybride de data mining, guidée par ’ECD allant ainsi de la compréhension du
domaine étudié¢ a I’implémentation de la solution. Plusieurs algorithmes de
classification supervisée sont utilisés et comparés. L’approche est évaluée par de

nombreux tests et les résultats sont interprétés.



CHAPITRE I :

Systémes d’aide a la

décision médicale
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Introduction

La mondialisation et la concurrence qu’elle engendre rendent le pilotage d’une
organisation de plus en plus complexe. Cette complexité est liée non seulement a
I"augmentation du nombre de paramétres a prendre en compte mais également a la nécessité
de prises de décisions rapides afin d’étre réactifs a la demande des clients. L efficacité de ces
prises de décisions repose sur la mise a disposition d’informations fiables, pertinentes et
d’outils facilitant cette tAche. Les systémes traditionnels, dédiés a la gestion quotidienne
d’une organisation, s’avérent inadaptés a une telle activité [1]. Face a ce besoin est né le

secteur de I’informatique décisionnelle.

Dans ce chapitre, nous introduisons les notions essentielles dont il faut disposer pour
comprendre les systémes d’aide a la décision dans le milieu médical, leur importance pour les
professionnels de la médecine et plus précisément pour les cliniciens afin d’établir le lien avec

le théme de notre étude.
1. Aide a la décision

La modélisation systémique de toute organisation se décompose en trois sous-systémes :

Systémes Opérant (SO), Systéme d’Information (SD) et Systéme de Pilotage (SP). Le SO
représente 1’activité productrice de I’organisation étudiée. Cette activité consiste a transformer
les flux primaires (matiéres, finances, personnel ...) pour répondre aux besoins des clients. Le
SP regroupe I’ensemble du personnel d’encadrement qui effectue les tAches de régulation, de
pilotage et d’adaptation de I’organisation a son environnement [2]. Le SI permet de collecter,
meémoriser, traiter et restituer des différentes données de I’organisation afin de permettre au
SP d’effectuer ses fonctions tout en assurant son couplage avec le SO [3]. L’activité du SO
produit des informations stockées dans le SI; aprés traitement, la transmission de ces
informations vers le SP permet & ce dernier de connaitre 1’activité du SO (fleches
« informations » dans la figure N° 1.1). Les décisions du SP seront répercutées vers le SI puis
vers le SO pour permettre au SP d’en maitriser le fonctionnement (fleches « décisions » dans

la figure N° 1.1).
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SYSTEME DE PILOTAGE
Coordination, Objectifs
(Membres de Direction ...)

Décisions .
Informations
traitées

~

SYSTEME D'INFORMATION
- collecte T
mémorisation
- traitement

- transmission

ENVIRONNEMENT
EXTERNE

A A
Informations
collectées

SYSTEME OPERANT

/’\/v Flux Sortant

Flux primaire /\/ Production, action
Entrant — (Ensemble du personnel exécutant)
-

S/

Figure N° 1.1 : Représentation systémique d'une organisation [2]

Pour répondre aux besoins des décideurs, il est nécessaire de synthétiser, réorganiser

et historiser les données de production du SI afin d'en déterminer une sous partie relative a

l'aide a la décision. La suite de ce mémoire se centre sur cet aspect. Notamment, dans

les sections suivantes, nous définissons les concepts de systéme d'information d'aide a la

décision, de systéme d'aide a la décision, d'entrepdts et de magasins de données [1].

1.1. Systémes d'information d’aide a la décision (SIAD)

Nous proposons la définition du Systéme d'Information d'Aide a la Décision (SIAD)

suivante :

— mémoriser de maniere adaptée les données décisionnelles,

— collecter, intégrer, synthétiser et transformer les données opérationnelles d’un SI

Définition : Un SIAD est la partie d'un systéme d'information permettant d'accompagner les

décideurs dans le processus de prise de décision. Les fonctions d'un SIAD permettent de :

b

— traiter ces données (alimentation, rafraichissement, pré-calculs...),

— restituer de maniére appropriée ces données afin de faciliter la prise de décision.

m
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Systeme de pilotage

Décisions ) ﬁ
nformatlons

traitées

Systéeme d’Information (ST)

Informatlon
collectees

Systeme Operant

Figure N° 1.2 : Le SIAD dans le SI

De nos jours, I'ensemble des outils informatiques permettant de supporter un SIAD est
qualifié de Business Intelligence (BI) ou de Systéme d'Aide & la Décision (SAD). Un SAD
vise a exploiter les données opérationnelles d'une organisation afin de faciliter la prise
de décision pour un pilotage éclairé. Afin d'étre plus explicite, nous proposons la définition

suivante :

Définition : Un Systéme d'Aide a la Décision (SAD) regroupe l'ensemble des outils

informatiques (matériels et logiciels) permettant :

— D’extraire, de transformer et de charger les données opérationnelles,
— De constituer un ou des espaces de stockage de données décisionnelles,
— De manipuler ces données au travers d'outils d'analyse ou d'interrogation destinés au

pilotage des organisations.

La plupart des travaux déclinent ces applications informatiques en trois catégories :

— Extraction, transformation et chargement (ou ETL acronyme de "Extraction
Transformation Loading") des données opérationnelles (hétérogénes et disparates) pour
alimenter et rafraichir le systéme d'aide a la décision,

— Stockage (entreposage) et traitement des données décisionnelles,

— Restitution des données sous une forme adaptée aux utilisateurs (interrogations ou

analyses décisionnelles) [1]

Q
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Nous pouvons schématiser ces différents outils dans la figure suivante :

Sources

Décideurs

Fichier

BD internes

BD externes

Figure N° 1.3 : Le systéme d'Aide & la Décision

1.2. Des systémes d’aide a la décision aux entrepots de données

De nos jours, les entrepdts de données constituent une solution adéquate pour construire un
systéme d'aide a décision. Un entrepdt de données (ED) est défini comme étant "une
collection de données intégrées, orientées sujet, non volatiles, historisées, résumées et

disponibles pour I’interrogation et I’analyse" [4].
Cette définition met ’accent sur les caractéristiques suivantes :

— Intégrées : les données alimentant Ientrepdt proviennent de sources multiples et
hétérogenes. Les données des systémes de production doivent étre converties,
reformatées et nettoyées de facon a avoir une vision globale dans ’entrepot.

— Orientées sujet : contrairement aux systémes de production structurant les données
par processus fonctionnel, les données dun ED s’organisent par thémes d'analyse.
L’intérét de cette organisation est de disposer de I’ensemble des informations utiles sur un
theme, le plus souvent transversales aux structures fonctionnelles et organisationnelles
d'une entreprise. Cette orientation « sujet » permet de mettre en avant les indicateurs de

performance pour chaque théme d'analyse.

e —————————
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T
— Non volatiles : aprés intégration, transformation et synthése des données
opérationnelles dans un ED, les seules actions que peuvent effectuer des décideurs sont des
interrogations et des analyses décisionnelles (pas de mise a jour).

— Historisées : l'alimentation et le rafraichissement d'un ED consistent en l'intégration des
données opérationnelles & différents points d’extraction. Cette intégration de données & des
dates différentes permet de conserver "l'historisation” des données qui est vitale pour
toute prise de décision.

— Résumées : les informations issues des sources doivent étre transformées mais surtout
agrégées pour faciliter le processus de prises de décision.

— Disponible pour l'interrogation et l'analyse : afin d'améliorer les performances d'une
organisation, les décideurs doivent pouvoir consulter et analyser les données contenues

dans un ED au travers d'outils interactifs.

1.3. Entrepots et magasins de données

D'apres la définition de [4], ’ED doit permettre d'extraire, de transformer et de stocker un
grand volume de données opérationnelles et, en méme temps, de répondre a des
requétes utilisateurs concernant un théme d'analyse spécifique. En fait, cette définition
regroupe deux problématiques a prendre en compte :

— La gestion efficace des données (intégration des sources),

— La définition d’un sous-ensemble de données autour d’un théme particulier afin de

répondre aux besoins spécifiques de décideurs.

Aussi, 'architecture des systémes d'aide & la décision que nous pouvons mettre en exergue est

basée sur une dichotomie d’espaces de stockage : I’entrepdt et le magasin de données

[5].

Définition 1 : Un Entrepét de Données (ED) est l'espace de stockage centralisé d'un

extrait des sources pertinent pour les décideurs. Son organisation doit faciliter la

gestion des données et la conservation des évolutions nécessaires pour les prises de décision.

Définition 2 : Un Magasin de Données (MD) est un extrait de I'ED adapté a un
théme d'analyse particulier et organisé selon un modéle adapté aux outils d'analyse et

m
Chapitre I 8




Systemes d'aide a la décision médicale

d'interrogation décisionnelles.

Dans la figure suivante, nous schématisons Darchitecture des SAD telle que nous

I’avons définie précédemment [1]

Sources

E[LWE

Fichier

BD externes

Figure N° 1.4 : Entrepot et magasins de données

1.4. Synthése

Dans cette premiere section, nous avons défini les différents concepts servant de support a
notre travail. A partir de la représentation systémique d'une organisation, nous avons identifié
le concept de SIAD qui est la partie d'un SI permettant d'accompagner un ou plusieurs
décideurs dans le processus de prise de décision. Un Systéme d'Aide a la Décision (SAD),
partie informatisée d'un SIAD, regroupe l'ensemble des outils informatiques capables
d'extraire les données opérationnelles afin de les transformer en informations pertinentes pour
les décideurs. D'un point de vue architectural, nous avons identifié deux espaces de
stockage des données dans un SAD : l'entrepdt (espace de stockage centralisé) et les
magasins de données (espace de stockage extrait d'un ED et centré sur un théme d'analyse

particulier).

m
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2. Aide a la décision médicale

Durant les derniéres décennies, le développement de systémes d'aide a la décision dans le
domaine médical a été pergu avec beaucoup d'intérét par les médecins. Le développement de
ces systemes est d'autant plus marqué que l'avancée dans la recherche médicale s'accompagne
de l'utilisation de moyens informatiques de plus en plus puissants visant a faciliter la tAche du
médecin.

Notre travail concerne la recherche épidémiologique pour les maladies cardiovasculaires, il
traite plus précisément de la prédiction de facteurs de risque. Dans cette section, nous allons
approcher les systtmes d’aide & la décision dans un milieu médical afin d’asseoir les

caractéristiques de la prise de décision médicale (en recherche épidémiologique et clinique).

2.1. Problématiques d’un systéme d’aide & décision médicale

Les systtmes d’aide & la décision médicale, traitent globalement des problématiques
suivantes :

* Amélioration de la sécurité, de la qualité et de ’efficience des soins.

* Couverture de tout ou d’une partie des activités cliniques (prévention, diagnostic,
prescription médicamenteuse, prescription d’actes diagnostiques, pronostic ou de suivi des
soins ...).

* Meéthodes de traitement et d’analyse du signal pour ’interprétation des données médicales
a visée diagnostique (ECG, EEG, dosages et prélévements biologiques).

* Meéthodes de planification des traitements et de guidage des interventions par I’imagerie

(dosimétrie en radiothérapie, reconstruction et modélisation 3D, réalité virtuelle) [6].

2.2. Aide a la décision clinique («clinical decision support»)

Une définition de I’aide & la décision clinique, que nous pouvons donner est :

Définition : «fournir aux cliniciens ou aux patients des connaissances cliniques ou des données
relatives au patient, filtrées intelligemment et présentées au moment opportun pour faciliter la
démarche de soin.»

(Clinical Decision Support Implementers'Workbook, Osheroffet al. HIMSS 2004)

%
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Quatre types d’objectifs des systémes d’aide a la décision clinique :

° «Administratify: aide au codage et a la documentation des actes et diagnostics
cliniques, pour I’organisation des procédures de soins, des consultations et des prises de
rendez-vous.

* «Gérer les situations cliniques complexesy: patients justifiant un traitement ou suivi a
long terme ou en plusieurs séances (protocoles de chimiothérapie ou de recherche cliniques),
tragabilité des prescriptions, des RV, rappels de mesures préventives.

* «Controles des colts»: surveillance et estimation des erreurs de prescription,
prévention des prescriptions inutiles, répétées ou redondantes

* «Prise de décision»: diagnostic, pronostic clinique et plan thérapeutique. Promouvoir
les bonnes pratiques, la mise en ceuvre de recommandations de pratiques concernant des

pathologies particuliéres, les politiques de santé publique [7].
2.3. L’information dans un systéme d’aide a la décision clinique

D’abord nous donnons dans la figure ci-dessous le systéme d’aide & la décision dans le circuit

d’informations médicales afin d’expliciter les interactions possibles.

Recherche
Banque de . | - Clinique
connaissance | "| - Epidémiologique

Systéeme d’Aide ala ||
Décision Médicale SADM |,

Acquisition des
données

Décision
médicale

/. AL T AL T

BT

Dossier
meédical

Figure N° 1.5 : Circuit d’informations médicales [7]
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Les informations, extraites du dossier patient ou des bases de connaissances et rassemblées &
partir des regles logiques du SADM, peuvent étre ensuite organisées en fonction d’une tiche
clinique donnée (diagnostic, prescription, suivi) ; elles peuvent étre présentées au moyen
d’une interface utilisateur permettant la consultation a partir d’un seul écran des informations
utiles & la décision :

* Les données pertinentes du patient : histoire de la maladie, données cliniques,

antécédents et allergies, résultats d’examens, traitements en cours,

* Les extraits des recommandations de pratique relatifs a la situation clinique,

* Les objectifs cliniques relatifs a un probléme et un traitement particulier,

* Un accés aux textes de référence adaptés aux problémes spécifiques du patient.

Ces données peuvent étre aussi organisées sous forme de textes, de tableaux, de vues par
spécialité¢/probléme, ou encore de tableaux de bord pour permettre une décision médicale
approprice [6].

Nous pouvons par conséquent, schématiser les composants d’un systeme d’aide a la décision

médicale par la figure suivante :

S e
Base de faits

Domaine
d’expertise

Dossier patient
Acces données

Base de
connaissances

Moteur d’inférence
(Logiciel d’exploitation de la
connaissance)

!

Décision médicale

Figure N° 1.6 : Composants d’un systéme d’aide a la décision médicale [7]
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E

2.4. Caractéristiques des données cliniques dans un SADM

Les données cliniques & intégrer dans un systéme d’aide & la décision en vue d’analyse sont, de

part leur nature particuliére, des données complexes a manipuler [8].
2.4.1. Le volume des données

Les données que les études cliniques manipulent sont nombreuses. En effet, ces données
peuvent, comprendre des fichiers volumineux (images médicales, signaux biologiques...).
Indépendamment, des banques de données externes, connexes aux données cliniques des
sujets €tudiés sont des sources d’informations trés riches dont la taille croit de maniére
exponentielle. En résumé, la quantité trés importante des données a traiter est un critére a

considérer dans le choix des méthodes d’analyse.
2.4.2. La qualité des données

Les données brutes sont de qualité trés variable selon leur source : banques de données
biologiques externes validées a4 la main ou non, mises a jour plus ou moins
fréquemment, banques de données cliniques issues d’études plus ou moins précises
(données manquantes ou insuffisantes... ). Cette disparité est problématique pour

Iintégration des données en un ensemble présentant une qualité homogeéne.

2.4.3. La localisation des données

En général, les données cliniques sont locales, en revanche, les données biologiques, la
littérature scientifique, les bases de connaissances pharmacogénétiques sont dans des banques
de données externes, publiques et disponibles librement & des localisations éparses sur
internet. I1 peut aussi s’avérer intéressant de recouper le contenu de plusieurs études

cliniques dont les sources peuvent étre éloignées physiquement.
2.4.4. L'hétérogénéité des données
La nature de ces données est aussi trés variable. Les données des études cliniques

é
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contiennent des informations générales sur le patient (4ge, poids, taille, régime,
pathologie...) ainsi que des données plus précises résultant de I’exploration biologique
(dosages d’enzyme ...). On peut également, avoir une information disponible directement
(un diagnostic, un chiffre significatif) ou une information qu’il faudra traiter préalablement

avant d’en extraire une connaissance (image médicale, signal biologique). Le contenu des

banques de données externes est également trés hétéroclite.

Séries Protein/Gene Kfes Interaction

médecin

temporelles  eXpressions DNA Test lab

Figure N° 1.7 : Hétérogénéité des données médicales
2.4.5. L'évolutivité des données et les données temporelles

C’est une caractéristique majeure des données a intégrer. Les données des banques de
données externes sont mises & jour réguliérement. Les données cliniques sur les patients
d’une étude possédent une dimension temporelle pour rendre compte de I’évolution de la

pathologie et de ’effet du traitement au cours du temps.

2.5. Domaines cliniques d’application des systémes d’aide a la décision
médicale

La littérature récente [6] montrent que les SADM utilisés en pratique et ayant fait I’objet d’au
moins une étude d’impact sur la qualité des soins couvrent :

¢ L’ensemble des activités médicales

* Les maladies chroniques, les affections aigués et les urgences

* La plupart des spécialités médicales, cardiologie, cancer, les affections

psychiatriques, la pédiatrie ...

Le tableau suivant précise la prévalence des différents types d’activité clinique et de

différentes maladies représentées dans la revue de Garg [9]; nous faisons ressortir le nombre

m;
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relatif aux maladies cardio-vasculaires ainsi que celui du diagnostic d’affections aigues et

chroniques dont font partie les maladies cardiovasculaires, théme de notre étude :

Domaine d’application clinique Nombre d’Etudes / 100

Prévention et dépistage 21/100
Dépistage des cancers 07
Vaccination 03
Combinaison dépistage/vaccination 11
Diagnostic d'affections aigués ou chroniques @/1@
Prise en charge d'affections aigues ou chroniques 27/100

- Diabéete 07

- Maladies cardio-vasculaires @

- Autres maladies chroniques 05

- Affections aigués 02
Prescription médicamenteuse 31/100
Combinaison de plusieurs domaines d'application 11/100

Tableau N° 1 : Répartition des 100 études rapportées dans la revue de Garg en fonction
du domaine d’application clinique

Conclusion

Notre travail vise a exploiter des données cliniques issues d’études épidémiologiques
avec comme objectif d’en extraire une connaissance sur la prédiction des facteurs de
risque cardiovasculaire. Pour répondre & ce probléme, nous devons nous pencher
principalement sur [’utilisation des techniques de fouilles adaptées aux données
épidémiologiques que nous souhaitons manipuler. Il était essentiel, avant de s’orienter vers
ces techniques de voir le processus de prise de décision médicale en abordant d’abord les
systemes d’aide a la décision dans leur globalité, ensuite en se focalisant sur ces systémes
dans un milieu médical. Les caractéristiques des données cliniques nous ont permis de voir la
complexité des données a traiter. Cela va avoir un impact sur le stockage et I’entreposage de

telles données, nous traitons ces aspects dans le chapitre suivant.
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Introduction

Au cours du changement profond survenu dans la culture médicale sur les vingt
derniéres années, on a reconnu que c’était en s’appuyant sur des démarches scientifiques
rigoureuses — et non plus que sur I’expérience — que ’on devait décider de la meilleure
politique de prévention ou de Iattitude thérapeutique la plus efficace vis-a-vis d’une maladie,
ou méme de la prise en charge d’un malade donné. Cet appel 4 la science est en pratique un
appel a I’épidémiologie.

Ainsi, la médecine fondée sur la preuve scientifique (ou, en anglais, Evidence Based
Medicine) devient la base culturelle de la médecine clinique. Dans ce chapitre, nous
examinons les moyens de récolte et de recueil des données cliniques pour des fins de
recherche épidémiologique. Nous trouvons intéressant de commencer par quelques détails

concernant la recherche épidémiologique.

1. L’épidémiologie et son champ d’application

L’¢épidémiologie décrit les variations de fréquence des maladies dans les groupes humains, et
recherche les déterminants de ces variations. Elle vise a la compréhension des causes des

maladies, et & I’'amélioration de leurs traitements et moyens de prévention [10] :

— L’épidémiologie concerne I’ensemble des maladies et situations pathologiques, et pas
seulement les seules maladies transmissibles.

— La recherche épidémiologique de déterminants des maladies se fait en comparant les
fréquences de ces maladies dans des groupes ou sous-groupes au cours du temps, en fonction
du lieu, de la profession, des antécédents médicaux, de caractéristiques phénotypiques ou
biologiques, etc.

— La recherche de ces « déterminants » vise en général a identifier des facteurs de risque,
individuels ou collectifs, des maladies étudiées. L’épidémiologie permet alors de fournir des
modeles prévisionnels reposant sur la connaissance de ces facteurs de risque.

— La recherche des « déterminants » des variations de fréquence des maladies méne a étudier
parallelement les variations a travers les groupes humains des facteurs intervenant dans la
survenue des maladies : on parle alors d’épidémiologie de la tension artérielle, de la pollution
atmosphérique, et méme d’épidémiologie du médicament.

w
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Sur le plan des méthodes, 1’épidémiologie moderne s’appuie depuis longtemps sur la
statistique ; réciproquement, elle a été, et est, a la source de la découverte de nouvelles
méthodes statistiques, de fouille de données (data mining) ...

De plus, depuis plusieurs années on assiste a une forte implication de nouveaux champs des
mathématiques en épidémiologie, notamment calcul des probabilités, théories des systemes

complexes, analyse numérique et modélisation en général.

Contrairement a I’épidémiologie classique, qui étudie et interpréte la maladie en tant que
phénomene de groupe sur la base de multiples données individuelles, I’épidémiologie clinique
utilise les informations épidémiologiques recueillies auprés des groupes de malades pour une
meilleure prise de décision clinique face a un malade donné. Ainsi selon F einstein,
« I’épidémiologie clinique est une extension de I’épidémiologie classique (traditionnellement
orientée vers les stratégies en santé publique et communautaire), ¢’est un champ d’activités
qui recouvre I’ensemble des décisions cliniques telles qu’elles se présentent lors de la prise en
charge de I’individu (patient) tant en ce qui concerne le diagnostic, le pronostic et les mesures

thérapeutiques que d’autres jugements médicaux » (Feinstein, 1985) [10].

2. Modalités de recueil de données cliniques pour la recherche

épidémiologique

2.1. Dossier Patient Electronique DPE, (Electronic Medical record) [11] [12]

Le Dossier Patient (Electronique) ou encore le Dossier Patient Informatisé (DPI) est & la fois,
un instrument de conservation des données personnelles relatives a la santé du patient, mais
aussi un instrument de travail du médecin qui sert de base a son travail diagnostic et
thérapeutique. Ceci améne a la distinction entre les faits ou données factuelles et les données

d’exploitation.

Les données figurant dans un dossier patient électronique (DPE) sont nombreuses [11]. Elles
concernent des éléments d’identification d’ordre administratif et des données médicales et/ou
médico-sociales. Le dossier patient comprend des faits d’observation, des éléments
diagnostiques et/ou pronostiques et des décisions médicales de prévention, de diagnostic, de

traitement, de pronostic ou de suivi. Donc, ce dossier recouvre un ensemble d’informations
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associées aux soins, d’ordre médical, administratif et relatif 4 I’ Assurance-maladie. Le DPE a
pour objectif d’améliorer la qualité des soins. Il facilite la mémorisation des informations, la
communication entre les partenaires de soins et favorise la continuité de soins et la prise de
décisions médicales. Il permet de regrouper des informations destinées  faciliter I’évaluation,
la recherche et la planification. II est censé accompagner un patient au cours de ses épisodes

de soins dans les institutions ou il est pris en charge.

Donc la vocation principale du DPE, est de contenir en permanence la synthése clinique sur le
patient. Il est formé entre autres d’une base de documents médicaux. Dans ce contexte est née
la standardisation pour le partage de documents médicaux (centré « patient ») entre structures
de santé afin de permettre aux médecins une meilleure prise en charge du patient en

collaborant entre eux méme dans un contexte d’éloignement géographique.

Note texte ou message encodé en ASCII (HL7...)

Lettre ou compte-rendu avec mise en forme

Document structuré [avec fichiers inclus] (CDA...)

Fichiers annexes, utilisés par les documents (XSLT...)

Planche d’images médicales (DICOM)

Commentaire vocal ou signal médical

Entéte d’enveloppe :

identité patient, description
documents, auteur, émetteur,
destinataire...

Figure N° 2.1 : Exemple de partage de documents médicaux en utilisant le concept
d’enveloppe
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Nous trouvons également dans la littérature de ce domaine la notion de « Document
Repository » que nous pouvons traduire par « Dépdt ou encore Entrepdt de Documents». Ce
dépdt contient les documents du patient (de formats quelconques .txt, .pdf, format image ...).
Le document patient peut étre enregistré dans le dépot de I’établissement patient comme il
peut étre renvoyé dans un autre dépdt (il y a un ou plusieurs dépdts de documents selon

’architecture globale du systéme médical déployé).
2.1.1. Les standards utilisés dans le partage de documents médicaux

En ce qui concerne la recherche épidémiologique ou la veille sanitaire, & I’instar des
promoteurs de la recherche biomédicale, les instituts de veille sanitaire ont identifié
I'importance d’un recueil et d’une transmission de données optimisés. Ainsi, en s'appuyant
sur des normes courantes comme XML ou JPEG, la communauté santé s'est peu a peu

retrouvée sur des standards communs. Voici les principaux :

o IHE (Integrating the Healthcare Enterprise), c'est une initiative internationale qui
réunit les principales normes d’échange d’informations en santé.

o IHE XDS (Cross-Enterprise Document Sharing) c'est le profil de partage de
documents, basé sur ebXML.

o IHE XDS-I (Cross-Enterprise Document Sharing for Imaging) qui permet le partage
de document d'imagerie avec pour avantage de pouvoir connecter des systémes
(coliteux) déja existants.

o IHE PIX (Patient Identifier Cross-referencing Integration Profile) qui permet le

rapprochement des identités (identity patient)
2.1.2. Le DPE dans la recherche épidémiologique [11]

Les données cliniques recueillies lors d’une démarche de soin au sein d’un DPE (ou DPI pour
Dossier Patient Informatisé) peuvent étre trés utiles pour la recherche biomédicale ou
épidémiologique (Figure N° 2.2). Des initiatives visent & définir des solutions d’intégration
des activités de soin et de recherche permettant d’optimiser le recueil et I’exploitation des

données cliniques pour une réutilisation secondaire des données cliniques du DPE.
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Figure N° 2.2 : Différentes situations d’utilisation secondaire de données cliniques a

partir d’un dossier patient informatisé (DPI) ou dans un entrepét de données cliniques

Concernant la recherche épidémiologique, I’étude du réle du DPI dans le déroulement d’une
ctude a fait I’objet de nombreux travaux. Les données cliniques du DPI peuvent étre utiles
lors de différentes phases. Les données du DPI peuvent favoriser I’inclusion de patients lors
de la phase d’instruction ou encore optimiser le recueil des données et faciliter le signalement

spontan€¢ d’événements indésirables lors de la phase de mise en ceuvre.

Meéme dans les hopitaux universitaires ayant mis en ceuvre des DPE arrivés a maturité, ces
DPE sont complétement déconnectés des systémes de gestion des données cliniques
(SGDC) de la recherche épidémiologique. Dans la mesure ot 30 % & 50 % des données
recueillies dans un contexte de recherche biomédicale sont dans les DPI, les cliniciens sont
donc souvent confrontés & une double saisie de données : d’abord dans le DPI, puis dans le

SGDC de I"étude épidémiologiques ou biomédicale dont ils sont investigateurs.
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En résumé, les données cliniques dans un DPE peuvent constitudes une source de données
pour les bases de données épidémiologiques ou encore dans les entrepéts cliniques que nous
allons traiter dans ce qui suit. Néanmoins, ces données telle quelles sont dans les DPE
§'apprétent peu a l'analyse de données cliniques méme si elles contribuent Jfortement a la
prise de décision médicale en favorisant la collaboration et | ‘échange entre médecins et en

Jacilitant la recherche d’informations liées a un patient en particulier.

2.2. Bases de données cliniques (Clinical Databases) [5, 13, 14, 15, 16, 17, 22]

Nous constatons en étudiant la bibliographie dans ce domaine, qu’il y a eu explosion de
I'information susceptible d’étre analysée en recherche épidémiologique. En effet, le nombre
de variables mesurables en pratique par individu s’est accru de fagon exponentielle.
L’existence de gigantesques bases de données médicales construites initialement dans un but
de gestion économique ou d’organisation des soins, laisse les spécialistes espérer pouvoir tirer
une connaissance appropriée a leurs problémes et aux situations cliniques des malades en

utilisant ces mémes bases de données.

En effet, les bases de données relationnelles pour la recherche épidémiologique permettent de
stocker et de manipuler d’importants volumes de données concernant entre autres des données
cliniques. L’exploitation de ces données pour l'analyse et la prise de décision, est réalisée
souvent par des outils de reporting (requétes), graphiques, tableaux...

Pour gérer au mieux ces données, les systémes de gestion de bases de données (SGBD) basés
sur le modele OLTP (On Line Transaction Processing) sont utilisés. L’objectif de ce modéle
est de permetire I’insertion et la modification de fagon rapide et sire. Les SGBD sont
particuliérement adaptés pour répondre efficacement a des requétes concernant une petite
partie des données stockées dans la base. En ce sens, il est d’usage de dire que les SGBD
permettent un traitement élémentaire des données.

Alors que le modéle OLTP est particuliérement efficace pour récolter et consolider les
informations produites (bases de production), ce modéle transactionnel montre ses limites
quant a I’analyse efficace et globale des données stockées. Partant de ce constat, les bases de
données dites multidimensionnelles se sont alors imposées car elles pallient les limites des
bases de données relationnelles. En effet, dans un contexte d’analyse décisionnelle concernant
les données cliniques, le médecin expert a souvent besoin d’informations agrégées, résumeées

et observables sur plusieurs niveaux de précision. L’intérét des médecins ne se situe plus que
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dans D’analyse détaillée des individus mais également dans la recherche de tendances
générales concernant un ensemble d’individus. Dés lors, un modéle de traitement OLTP pour
réaliser de telles opérations est inadéquat car de nombreuses et cofiteuses jointures seraient

nécessaires et dégraderaient les performances du systéme.

En outres, toutes les caractéristiques propres aux données cliniques, abordées dans le premier
chapitre, en font des données complexes. Pour en extraire la connaissance qui intéresse la
recherche épidémiologique, il faudra trouver des méthodes d’analyse appropriées basé sur
des systémes exploitant efficacement les données cliniques pour des fins d'analyse et de prise
de décision. Face & ce probléme, la recherche épidémiologique fait recours a des systémes
d'aide a la décision spécifiques, basés sur l'approche multidimensionnelle (OLAP).

En effet, contrairement aux modéeles relationnels, entité/association ou orienté-objet, les
modeles multidimensionnels sont les plus appropriés pour faire I’analyse et faciliter la prise
de décision. Ils permettent d’observer des faits a travers des indicateurs (mesures) et des
dimensions. Autrement dit, le modele multidimensionnel se compose de faits contenant les
mesures a analyser et de dimensions contenant les paramétres de l'analyse.

La modélisation multidimensionnelle est donc une technique qui vise a organiser les données
de telle sorte que les applications OLAP soient performantes et efficaces.

Ainsi, les bases de données multidimensionnelles permettent d’analyser, de synthétiser les
informations et représentent & ce titre une alternative intéressante aux systemes relationnels

classiques.

Le tableau N° 2.1 donne les principales différences entre les modeles OLTP et OLAP [13].

OLTP OLAP
Utilisation SGBD Entrep6t de données
Opération typique Mise a jour Analyse
Type d’accés Lecture / écriture Lecture
Niveau d’analyse Elémentaire Global
Quantité d’information échangée Faible Importante
Taille de la base Faible (quelques Go) Importante (plusieurs To)
Ancienneté des données Récente Historique

Tableau N° 2.1 : Tableau récapitulatif des différences entres les modéles OLTP et OLAP

%
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2.3. Référentiel de données cliniques, CDR (Clinical Data Repository) [20,
28]

Un dépdt ou référentiel de données cliniques (CDR) est défini comme une base de données
(souvent relationnelle a base du modele OLTP) en temps réel qui consolide les données d'une
variété de sources cliniques afin de présenter une vue unifiée d'un seul patient. Il est optimisé
pour permettre aux cliniciens de récupérer les données pour un seul patient plutdt que
d'identifier une population de patients présentant des caractéristiques communes ou encore a
faciliter la gestion d'un département clinique spécifique. Les données que nous trouvons dans
un CDR comprennent : les résultats cliniques des tests de laboratoire, les données
démographiques du patient, les données de son dossier médical, I'information sur les
médicaments administrés, des rapports et images de radiologie, des rapports de pathologie,

des résumés rédigés lors de 1’hospitalisation du patient, et les notes d’évolution de ce dernier.

2.4. Entrepot de données cliniques, CDW (Clinical Data Warehouse) [14, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 26, 28, 30, 31]

Tous les travaux que nous avons examinés et qui distinguent le CDR de I’entrepot de
données cliniques (Clinical Data Warehouse) affirment que ces deux concepts ont comme
méme objectif, celui d’apporter aux décideurs une infrastructure pour intégrer les données
permettant la prise de décision clinique. Ils expliquent, par ailleurs, qu’ils différent dans leurs
role et fonctionnalités.

Comme nous venons de le voir plus haut, le CDR contient des informations détaillées,
centrées sur le « Patient », mises a jour dans un environnement temps réel et organisées de
facon a permettre la récupération rapide d’information le concernant. Les données tendent a
étre concentrées sur le plan clinique, fournissant ainsi aux cliniciens I’information dont ils ont

besoin pour prendre des décisions notamment sur le traitement des patients.

L’entrep6t de données clinique (CDW) est par contre défini comme une collection de
données intégrées, orientées sujet, non volatiles, historisées, résumées et disponibles
pour l’interrogation et [’analyse. En effet, il est optimisé pour I'analyse de telles données
pour permettre la prise de décision et inclut les données cliniques, administratives et
financiéres de I’institution de santé. Un entrep6t de données cliniques peut recevoir ses

données a partir du référentiel de données cliniques (CDR), du dossier patient électronique
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(DPE), des bases de données opérationnelles (OLTP DB) ou encore de toute autre source de

données externes. Ce qui différencie l'entrepdt de données cliniques du CDR, c'est qu'il n'est

pas centré sur le patient, mais les données sont plutdt combinées et organisées de telle fagon a

répondre a des questions spécifiques (traitement des tendances par exemple) ou pour fournir

des retours (feedback) sur la performances/qualité au sein de 1’ organisation.

Les objectifs globaux d'un entrep6t de données sont identifiés comme suit:

1. L'entrepdt de données permet d'accéder a des données cliniques ou organisationnelles.

2. Les données de I'entrepdt sont cohérentes avec les données des systémes sources.

3. Un entrep6t de données complet n'est pas seulement les données, mais aussi un ensemble

d'outils pour interroger, gérer, analyser et présenter l'information.

Nous récapitulons dans le tableau suivant les principales différences entre les deux concepts

CDR et CDW repris de article « Data warehouse and clinical data repositories » de Alan

Smith et Michael Nelson [28], la ressource la plus citée dans la bibliographie que nous avons

étudiée :

Dépot de données cliniques (CDR)

Entrepot de données cliniques (CDW)

Les données orientées « détails », se focalise

sur I’individu (un seul patient)

Les données sont agrégées, résumées au niveau

décisionnel

Les utilisateurs peuvent lire et écrire dans la

base (Accés en lecture/écriture)

Non volatile. Accés aux données en lecture

seule

Mis a jour en temps réel a partir des

systemes opérationnels

Mis a jour périodiquement (statique) a partir

des systemes opérationnels

Données normalisées, pas de redondances

Les données sont parfois non normalisées,

redondances de données.

Intégration de données cliniques

Intégration de données opérationnelles,

cliniques et financiéres

Stockage des données dans leur plus récente

forme. (dernieres mises a jour de données)

Notion de temps, stockage des données et de

leurs dates (permet d’exhiber les tendances)

Les données sont alimentées a partir des

systemes cliniques

Les données sont alimentées a partir des

systemes cliniques, financiers et administratifs.

Tableau N° 2.2 : Comparaison entre le CDR et ’entrepét de données cliniques (CDW)

W
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2.5. Magasins de données cliniques comme variante du CDW [18, 19, 20, 27,

28,29, 30]

On note également, Dutilisation des « Clinical Data Marts », CDM ou « magasins de
données cliniques» qui sont définis dans la littérature comme un sous-ensemble de I’entrepdt
de données cliniques (voir le premier chapitre, section 1.3).

Les magasins de données cliniques contiennent des informations se rapportant & un contexte
particulier de I’organisation de santé, souvent a un service donné de I’établissement hospitalier. Ils
sont utilisés pour appréhender un nombre réduit de données cliniques (par rapport au CDW) et
pour traiter des problématiques spécifiques pour les médecins et/ou cliniciens au sein du
service en question. Ainsi leur utilisation peut procurer plus d’efficacité dans ’analyse de
données, on a plus besoin d’explorer toutes les données contenues dans le CDW pour
répondre a une analyse spécifique dans un service (on se réfere directement au sous-ensemble
de données liées au service en question).

D’un autre coté, I’effort qu’on met pour la construction d’un CDW est beaucoup plus
considérable que celui d’un CDM. A ce propos nous distinguons deux types de constructions

d’un magasin de données cliniques selon les sources de données utilisées ;

Magasin de données dépendant: il est alimenté directement & partir de ’entrepot de

données cliniques. Ce type de construction suppose que CDW existe déja.

Magasin de données indépendant : il est alimenté a partir d’un ou plusieurs systémes
opérationnels (Bases de données, OLTP), de sources d’informations externes ou de données
générées localement au sein d’un service (département) particulier.

Dans cette deuxiéme approche on construit Pentrepdt de données en rassemblant plusieurs

magasins de données afin de regrouper I’ensemble de données relatives 3 I’organisation.

En effet dans les structures hospitaliéres, le processus de mise en oeuvre d'un entrepét de
données est généralement progressif. Souvent, on commence par la mise en place d'un
datamart (un magasin de données relatif a un service/spécialité donné). Ensuite, deux types
d'évolution sont possibles. Selon le choix organisationnel des managers, on se dirige soit vers
la centralisation progressive des données stratégiques, soit vers autant de datamarts que de
services spécifiques.

%
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D'une maniére générale, comparativement aux entrepots de données, le magasin de données

a les avantages suivants : cycle de construction court, moins d investissements, faible risque.

Exemples de travaux utilisant les « Data Marts » pour les données cliniques

La majorité des travaux qui traitent de la récolte des données cliniques (plus généralement des
données médicales) relatives 4 une maladie précise, emploient les « Data Marts » pour
Ientreposage des données de la spécialité concernée. Ce choix est motivé souvent par le fait
que le magasin de données se concentre sur les problématiques d’un contexte particulier
directement lié & la maladie qui intéresse le médecin spécialiste. Ce magasin de données est
alors mis en ceuvre en analysant les besoins de I’expert. Nous présentons dans ce qui suit,

quelques travaux qui utilisent un « Data Mart » dans un contexte clinique.

1) Le magasin de données « Cardiovasculaire» dans le projet MAP ((Médecine

d'anticipation personnalisée), [18] [19]

L’entrep6t MAP est formé de plusieurs magasins interconnectés partageant les mémes
données sur les patients, les laboratoires, les médecins, etc. Chaque magasin contient
¢galement d’autres données de natures différentes (biologiques, biométriques,
cardiovasculaires, psychologiques, etc.).

Le travail de [18], traite des problémes de la modélisation multidimensionnelle de données
complexes, en ’occurrence les données médicales du projet MAP (Médecine d'anticipation
personnalisée). Une modélisation incrémentale a été proposée. L’idée principale était de
modéliser le module le plus complexe « Cardio-M » dans Ientrepdt médical MAP afin
d’extraire les différents concepts pour la création d’un méta modele générique pour générer

les autres modules de I’entrep6t MAP.

2) Magasin de données basé sur le systéme d’information classique pour la chirurgie

cardiaque, [20]

Ce travail propose une approche « data mart » basé sur le syst¢tme d’information hospitalier
d’un institut cardiaque. Partant des données du STH (de chirurgie, administrative, d’anesthésie
et de laboratoire) ainsi qu’a partir de données de suivi et en utilisant un processus

d’extraction, de transformation, et de consolidation, un magasin de données est construit.

e o
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Ce travail présente une étude comparative entre le CDR, CDW et le Data Mart. En se basant
sur la comparaison de A. Smith et M. Nelson, 1999 déja abordée, il donne les spécificités des

« Data Marts » et leur bénéfice dans la recherche clinique.
3. Synthése sur les modalités de récolte de données cliniques

Nous avons constaté en nous intéressant aux modalités de récolte des données cliniques que
les systémes d'informations cliniques sont en pleine mutation. Historiquement construits par
des médecins cherchant & améliorer les outils informationnels & leur disposition, ils sont
désormais des systémes d’informations complexes, orientés processus, au cceur des systémes
hospitaliers.

Ainsi, nous avons vu que les systémes d'information cliniques sont nés de l'informatisation
des dossiers patients, longtemps considérés comme de simples archives informatisées des
données médicales du patient, mais ayant engendré d’importantes évolutions dans le stockage
et I’analyse des données cliniques.

Ces ¢volutions se sont accompagnées d'objectifs plus ambitieux que le simple stockage de
information. Ces objectifs peuvent étre résumés en deux grands axes : amélioration de la
qualité des soins et amélioration de D’efficience de la production des soins. Ils incluent la
qualité de la décision médicale, comme la prescription du traitement, mais également les
activités de diagnostic et de pronostic. Ils incluent aussi la facilitation des prises en charge
multidisciplinaires, avec des dossiers communs partagés (centralisation du DPE) et une
meilleure transmission de I’information entre spécialistes (échanges de documents médicaux

via des standards).

Au cours de notre étude, nous avons pu voir que [’utilisation du modéle OLTP dans les bases
de données opérationnelles traitant des données cliniques s’avére insuffisant pour 1’analyse de
ses données, notamment a cause de leur nature particulicre. La modélisation
multidimensionnelle de ses données est alors employée souvent avec le modeéle OLAP.

L’entreposage de données permet d’intégrer de telles données complexes et de les préparer
pour des analyses en ligne, statistiques et/ou de fouille de données. Dans un contexte
clinique 1lié a la recherche ¢pidémiologique, nous avons identifiés différentes formes
d’entreposage de données. En effet, « les référentiels de données éliniques », « les entrepots
de données cliniques » et les « magasins de données cliniques » s’imposent comme
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concepts prépondérants pour I’aide a la décision clinique mais avec des fonctionnalités
différentes, le premier (CDR) est caractérisé par son orientation « Patient » utilisé souvent
pour I’aide a la décision de la prescription médicamenteuse (traitement du patient), le second
(CDW) s’oriente vers une prise de décision stratégique et managériale souvent transversale
incluant outre les données cliniques, d’autres données organisationnelles de ’institution
médicale. Les « clinical Data Marts » ou « magasins de données cliniques » s’apprétent
particuliérement aux données d’un service hospitalier. Ils peuvent inclure les données
cliniques et d’autres données administratives. Leur construction rapide par rapport aux
entrepdts de données favorise leur utilisation pour I’analyse de données liées a un contexte
particulier et pour répondre a des problématiques spécifiques, ils sont trés utilisés dans la
recherche clinique notamment dans I’épidémiologie des maladies chroniques.

Dans I’étude que nous venons d’effectuer sur les modalités de recueil et de récolte de données
cliniques pour la recherche ¢pidémiologiques, et pour les travaux de fouille de données que
nous allons aborder ultérieurement afin de prédire les facteurs de risques cardiovasculaires, le
choix quant & 1’organisation des données s’articule autours d’un « Data Mart » pour faciliter

I’acces aux données.

Enfin, nous terminons cette partie avec un récapitulatif sous forme de schéma (figure ci-
dessous) englobant I’organisation de données cliniques en montrant les interactions possibles

entre les différents moyens de récoltes abordés.
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Systemes de récolte de données cliniques pour la recherche épidémiologique

Conclusion

L’¢étude présentée dans ce chapitre traite de I’entreposage de données médicales en
recherche épidémiologique et clinique, données qualifiées dans la majorité des travaux par
une complexité due en partie & I’hétérogénéité et au volume important de ces données.

Plusieurs moyens de récolte et de recueil de données ont &té identifiés pour
appréhender les problématiques propres a ces données complexes. Ainsi, I’'usage de dossier
patient informatisé et de bases de données cliniques relationnelles présentent des avantages
mais aussi des limites certains notamment en ce qui concerne ’analyse de données pour des
fins d’aide 4 la décision. D’un autre coté, les référentiels de données cliniques sont une
solution intéressante si la vision décisionnelle est orientde « Patient ». Nous avons pu voir
aussi, en approchant de prét, I’organisation des données dans un contexte clinique que
Ientrepdt de données cliniques est organisé souvent sous forme d’une collection de magasins
de données cliniques (DataMarts). Chaque magasin contient les données spécifiques, a une
spécialité médicale. Les travaux s’intéressant a I'entreposage de données relatives aux
maladies cardiovasculaires se sont ainsi logiquement orientés vert les magasins de données

cliniques.

\
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Introduction

Nous P’avons déja vu, la médecine engendre un volume important de données. En
grande partie, ces données restent inexploitables et 1'on arrive peu a extirper les informations
qui s'y cachent. Par ailleurs, I’extraction de connaissances i partir des données (ECD) est
un processus complexe, qui vise a exploiter des techniques venant de différents domaines de
recherches (intelligence artificielle, apprentissage automatique, statistique, analyse de données,
visualisation d’informations, bases de données) pour I’exploration et I’analyse de données.

L’intérét de la communauté scientifique pour le Data Mining est grandissant dans
plusieurs domaines. L’industrie de santé s'oriente vers ces nouvelles techniques afin de tirer
profit de la richesse des données en identifiant des corrélations et des associations permettant
d’apporter des connaissances jusque la enfouies parmi 1’ensemble des données. Nous allons
dans ce présent chapitre présenter les concepts principaux de I'ECD, ensuite nous donnons
une vue générale des différentes techniques de fouilles de données en apprentissage supervisé,

notamment celles qui serviront de support a notre travail.
1. Extraction de connaissance [36]

L’extraction de connaissances 4 partir des données est un domaine qui prend de plus en plus
de DI’ampleur en raison principalement du besoin d’apprendre des grandes masses
d’informations stockées et de la limite des techniques alors utilisées pour tirer parti du
potentiel en terme de connaissances de données.

De toutes les définitions possibles de L'ECD (plusieurs définitions ont été données et varient
selon le domaine de compétence de leurs auteurs), on peut retenir que I'ECD est : « un
processus non trivial d’identification de connaissances, valides, nouvelles, potentiellement
utiles et compréhensibles a partir de données » [32].

La non-trivialité réfere au fait que, contrairement & la statistique qui est confirmatoire, la
fouille de données est plutdt exploratoire [33]. En d’autres termes, avec le KDD « knowledge
discovery in the databases » terme anglais utilisé pour I'ECD, on ne sait pas a priori ce qu’on
pourrait apprendre des données. Cette non connaissance a priori caractérise les résultats mis a
nus qui sont plutdt cachés (données nouvelles). La non-trivialité se justifie également par le

fait que la découverte des connaissances passe par plusieurs étapes.

K
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Les résultats d’une fouille de données devraient étre non seulement utiles mais
compréhensibles par les utilisateurs du domaine. En effet, les résultats devraient servir de
support au processus de décision.

Une autre caractéristique essentielle de I'ECD est son utilisation sur de larges ensembles de
données souvent issus d’entrepdts de données; large dans le sens qu'un entrep6t contient un
volume important de données, et que ces données sont décrites par plusieurs attributs.

Enfin, il est important de noter que 'ECD est un processus; c'est-a-dire un ensemble d’étapes
et d’actions dont la finalité est I’extraction de tendances et corrélations au sein des données.
Contrairement aux idées regues, I'ECD ne se limite pas exclusivement a la fouille de données
qui en constitue toutefois la partie visible. Ce dernier se compose en effet d’un ensemble
d’étapes allant de la compréhension du domaine d’étude, a I’exploitation des résultats de la
fouille en passant par la fouille de données elle-méme. Il est important de noter que le

processus d’extraction de connaissances est particulier en ce sens qu’il est interactif et itératif

[32].

° Par itératif, il faut entendre que le processus d’extraction de connaissances n’est pas
un processus linéaire ol chaque étape est appliquée une seule fois pour aboutir a la fin
au modele de connaissance recherché. Cela pourrait étre le cas dans le meilleur des
sceénarii possibles mais cela arrive assez rarement dans la pratique.

° L'ECD est un processus « human-centric » c'est-a-dire que 'Homme est au ceeur du
processus d’ou le qualificatif interactif. Il est important de relativiser le qualificatif
automatique a tord attribué a la fouille. En effet, comme le note [35], les outils de
fouille ne sont pas des robots qui seuls doivent parcourir de larges ensembles de
données afin d’y extraire quelques informations utiles au domaine d'intérét. Bien au
contraire, il s’agit d’un ensemble d’interactions entre ’utilisateur et les outils de
fouille afin que les résultats obtenus au bout du processus soient non seulement

compréhensibles mais utiles.
1.1. Etapes de L'ECD

Longtemps réduit a la tache de fouille de données, I’ECD a été érigée, comme on I'a déja vu,
€N un processus regroupant diverses étapes allant de la compréhension du domaine et des
données, au déploiement des résultats de la fouille de données.

%

Chapitre III 34



Extraction de connaissances et Data Mining dans le domaine cardiovasculaire

Trois étapes principales peuvent étre distinguées dans le processus de ’ECD : préparation de
données, application de techniques de data mining et interprétation des résultats. Le procédé

adopté par I'ECD est explicité par la figure ci-dessous :
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Figure N° 3.1 : Les étape du processus de I'ECD
1.1.1. Préparation des données [36]

Les données ne se présentent pas toujours de maniére a ce qu'elles soient directement
exploitables par la fouille de données. Le probleme est surtout lié a : la présence des bruits
(erreur introduite dans la mesure d’une variable) dans les données, la présence de valeur
inconnue pour certains attributs (données manquantes), 1’inconsistance des données,
I'incohérence des données et le volume élevé des donndes.

La qualité¢ des résultats d’un processus d’ECD dépend en grande partie de la qualité des
données utilisées, d’ou I’importance de I’étape de préparation de ces données [32]. Le
prétraitement des données et donc leur préparation consiste en toute action effectude sur les
données avant D’application d’une technique de data mining (exemple : la classification
automatique, le classement et les régles d’association). Clest essentiellement une
transformation des données initiales en des données plus utiles. Cette transformation devra

¢liminer au moins un probléme des données initiales tout en préservant I’information. La

“
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phase de préparation des données est celle qui requiert le plus d’effort, environ 60 a 70% de

’ensemble du processus [34]. Elle regroupe essentiellement les opérations suivantes :

e L'intégration des données : ce processus permet de regrouper les données provenant

de plusieurs sources et d’uniformiser le format.

* Le nettoyage des données : cette tAche consiste a détecter et 4 supprimer des erreurs,
corriger les incohérences et supprimer les données inconsistantes, développer entre
autres des stratégies pour traiter les valeurs manquantes et enfin retravailler les
données bruitées, soit en les supprimant, soit en les modifiant de maniére a en tirer le

meilleur profit.

e La transformation des données : le but est de metire les données sous un type plus
appropri€¢ aux algorithmes de traitement, il s’agit entre autres d’uniformiser les
données ayant la méme sémantique. En effet, cette tdche consiste a extraire et/ou
construire de nouvelles variables pour fournir une nouvelle représentation des données
adéquates a l'application, au domaine et a l'objectif de I'étude. Elle intégre les

opérations de :

Normalisation : elle consiste & transformer les valeurs d’un attribut afin que celles-ci
puissent appartenir & un domaine.

Binarisation : elle consiste a transformer les données de type numérique (réel ou
entier) ou symbolique (caractéres ou énuméré) en données binaires.

Discrétisation : elle consiste a transformer les données continues d’un attribut en
valeurs discrétes.

Agrégation : ou encore construction de caractéristiques, elle consiste a créer de
nouveaux attributs a partir des données existantes en appliquant des opérations ou en
définissant des fonctions.

Projection : elle consiste a ajouter a chaque exemple un attribut supplémentaire
(appelée projection) dont la valeur est calculée comme les sommes des carrés des

autres attributs. Le but est d’éviter la dépendance du modele & 1’attribut dominant.

T
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* La réduction des données : est couramment utilisée pour diminuer la dimensionnalité
des données brutes. elle consiste & éliminer les redondances dans les données,
regroupe ces données et fournit les moyens permettant de sélectionner les attributs
pertinents et d’éliminer les attributs non pertinents. Ce processus d'optimisation est

aussi appelé sélection de caractéristiques.

L’existence d’un entrepdt de données peut aider & diminuer sensiblement 1’effort dépensé au
niveau de cette phase. En effet, les données seront déja passées par la phase d’Extraction-

Transformation-Chargement avant d’étre stockées dans I’entrepot.
1.1.2. Data Mining

Cette étape est de loin la plus connue du processus global de découverte de connaissances et
constitue le coeur de celui-ci [32], étape sur laquelle bien des acteurs se focalisent d’emblé au
détriment des autres étapes qui sont toutes aussi importantes.

La fouille de données en elle méme consiste en I’ utilisation des techniques et algorithmes afin
d’extraire des connaissances implicites et potentiellement utiles, pouvant servir de support au
processus de décision. En effet, la fouille de données vise & extraire des régularités (ou des
irrégularités) de 1’ensemble de données préparées [37]. Nous pouvons catégoriser ces
techniques et algorithmes selon divers points de vue. Ainsi donc, vue sous I’angle de la
finalité, ces algorithmes et techniques peuvent étre regroupés en quatre grandes catégories que
sont la classification, 1’estimation, 1’association et le clustering. Tandis que d’un autre point
de vue, ces algorithmes et techniques peuvent étre regroupés en méthodes supervisées ou non
selon que I’algorithme ait besoin d’une connaissance préalable des données manipulées.

La fouille de données repose, pour une partie, sur une recherche exploratoire, dépourvue de
préjugés concernant les relations entre les données. Pour cette phase, il s’agit essentiellement
de choisir la/les technique(s) de fouille qui sied au probléme posé et de calibrer efficacement

les parameétres [36].

Nous nous appesantirons davantage sur ce point, notamment pour la construction de modéles

prédictifs, au niveau de la section dédiée 2 la classification supervisée.

\
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1.1.3. Evaluation et interprétation

I s’agit de I’évaluation de la qualité des résultats issus de la phase précédente. Au cas, ol les
résultats obtenus ne sont pas satisfaisants, on pourrait retourner dans une étape précédente.
Cette phase est d’une importance capitale dans le processus d'ECD. Il ne s’agit pas seulement
de produire des résultats ayant un certain niveau de précision mais il faut que ces résultats
soient d’une interprétation facile pour les utilisateurs et les décideurs [36].

Ainsi, I’étape d’interprétation du processus d’ECD (également appelée le post-traitement),
consiste en la prise en charge des résultats bruts de la fouille de données, en leur
transformation et validation en unités de connaissance [38]. Cette étape demande une
implication de I’analyste (souvent un expert métier). La forme des résultats est différente
selon la méthode de fouille utilisée : motif fréquent, concept formel, regle d’association,
cluster par exemple.

Afin de faciliter I’interprétation, les résultats sont transformés pour faire 1’objet d’une
visualisation graphique. Les connaissances attendues par I’analyste orientent I’interprétation.
L’analyste peut alors étre amené a filtrer parmi les connaissances extraites celles qu’il juge

triviales, redondantes, sans intérét, fausses en comparaison de ce qu’il souhaite trouver.

1.2. Caractéristiques de la fouille de données

Dans cette section, nous présentons les différentes caractéristiques de la fouille de données.
Notons toutefois que les différentes caractéristiques peuvent avoir des points communs dans

la mesure ou certaines techniques ou algorithmes possédent plus d’une caractéristique [36].
1.2.1. Les méthodes supervisées/prédictives

Il s’agit de méthodes qui requiérent la définition d’une variable cible dont on veut par
exemple prédire la valeur.

On peut également subdiviser les méthodes supervisées/prédictives en deux -classes
d’algorithmes: les algorithmes de classification et ceux de régression. La classification
consiste en la prédiction de catégories de valeurs discrétes, exemple : quelle sera la réponse
d’un client a une offre ? La réponse pouvant étre « j’accepte sans réserve », « j’accepte avec
réserve », « je refuse », etc. Contrairement a la régression qui prédit plutét des valeurs

continues (numériques), exemple : quelle sera la valeur d’une maison ou le revenu d’une

%
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personne. La classification et la régression différent également quant a leur mode d’évaluation

du résultat de la prédiction.

1.2.2. Les méthodes non supervisées/descriptives

Contrairement aux méthodes supervisées, les non-supervisées n’utilisent pas de cible. Elles
fonctionnent plutdt sur la base de recherche de structures intrinséques, de relations, ou
affinités dans le jeu de données fourni en entrée. En d’autres termes, il s’agit de trouver des
tendances et corrélations qui résument les relations entre données. La plus connue des taches
d’apprentissage non supervisé est le clustering. Le caractére descriptif de ces méthodes réside
dans le fait qu’elles décrivent de maniére concise et résumée un jeu de données en présentant

les propriétés intéressantes de ces données.

1.2.3. Taches de la fouille de données

»  Classification - Estimation

Le terme classification pose souvent une ambiguité en raison de la confusion possible avec
regroupement ou clustering. La classification est de loin ’une des tdches de fouille de
données la plus utilisée car intervenant dans plusieurs domaines d’activité : I’attribution de
crédit bancaire, la reconnaissance de génes, la prédiction de sites archéologiques, le diagnostic
médical, etc. La finalité d’une tiche de classification est d’assurer la prédiction d’un attribut
cible nominal (catégoriel) sur la base d’une connaissance préalable des données qui leur sont
fournies en entrée (données d'apprentissage).

L’estimation ressemble beaucoup a la classification a la différence que la variable cible est
numérique au lieu d’étre nominale comme dans le cas de la classification. Comme algorithme,
on note la régression linéaire simple ou multiple. Les réseaux de neurones peuvent aussi étre

utilisés a cette fin.

Un exemple concret d’une tiche de classification est la prévision météo. En effet, pour
prévoir le temps qu’il fera dans une zone géographique donnée, on prend en considération un
certain nombre de parameétres nommés variables explicatives pouvant étre 1’humidité, la
vitesse du vent, la température de la veille...et éventuellement la position de la zone
géographique étudiée par rapport aux pdles. Ces paramétres ainsi que la variable a prédire (la
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température par exemple) pourraient étre modélisés dans une fonction. Chaque fois qu’on
aura alors besoin de prédire la température, il suffira de passer a cette fonction ou modeéle les

parametres appropriés pour obtenir les résultats désirés.

" Association

Encore connue sous le nom d’analyse d’affinité, la tiche d’association en fouille de données
vise a voir quelles sont les variables qui vont ensemble [39]. Il s’agit de trouver des régles du
type si X alors Y avec un certain niveau de probabilité. Deux métriques sont utilisées pour
caractériser généralement la qualité d’une régle d’association : le support et la confiance. Le
support décrit la probabilité d’existence de X et Y au sein du jeu de données. La confiance

décrit quant a elle la probabilité d’existence de Y dans I’ensemble de données contenant X.

A titre d’exemple, on peut mettre a profit les techniques d’association pour déceler les liens
¢ventuels entre les différents produits vendus dans un supermarché. On peut ainsi noter que
chaque fois que de la viande hachée est achetée, a 80% les pates sont également achetées. On
note donc une certaine association entre les produits Viande et Pates avec 80 % de taux de
confiance. On pourra entreprendre comme action de disposer le rayon « Pates » & proximité
de celui concernant la « Viande » afin d’amener le client a ne pas fournir d’effort pour aller
dans le rayon « Pétes » ou que celui-ci se rappelle qu’il doit acheter des pates au cas ou il

aurait oublié.

*  Clustering

L’idée de clustering renvoie tout simplement & 1’utilisation de mesures de similarité (ou
dissimilarité) entre les entités de sorte a regrouper ensemble celles similaires et celles
dissimilaires dans un autre groupe. En d’autres termes, il s’agit d’une organisation des
données en un ensemble de groupes homogeénes : les clusters regroupés de telle sorte a

minimiser la variance intra-classe et & maximiser celle interclasse.

A titre d’exemple, on peut grace au clustering, se pencher sur I’étude de la typologie des
étudiants — toutes années confondues — d’une université; avec comme question de fond : est ce
que la qualité de I’enseignement a baissée ou augmentée ? Ou est ce plutdt le niveau des

étudiants qui a baissé ou non?

m
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1.3. Démarche statistique versus démarche de fouille de données

La fouille de données est un processus d'analyse dont I'approche est différente de celle utilisée
en statistique. En regle générale, cette derniére présuppose que, dans un premier temps, 1'on se
fixe une hypothése que, dans un second temps, les données vont nous permettre d'infirmer ou
de confirmer celle-ci. Au contraire, la fouille de données adopte une démarche sans a priori et
essaie de faire émerger, a partir des données brutes, des inférences que I'expérimentateur peut

ne pas soupgonner, et dont il devra valider la pertinence [39].

2. La classification supervisée pour le cardiovasculaire

Cette partie a pour objet la présentation de la classification supervisée, des méthodes de
résolution des problémes de classification supervisée incluant un état de l'art sur I'utilisation
de ces méthodes dans un contexte médical, en l'occurrence pour la prédiction des facteurs de

risque de maladies cardiovasculaires.

2.1. Classification supervisée [40]

Le mot Classification (en frangais) désigne a la fois la classification supervisée (classification
en Anglais) et la classification non supervisée (Clustering en Anglais). Elle est dite
automatique lorsqu’elle est faite par une machine, c’est-d-dire qu’elle est réalisée par un
programme informatique. La classification est supervisée si :

Les données sont fournies sous forme de couple (x, y) ol x est le vecteur d’attributs et chacun
de ses composants a pris une valeur permettant de décrire un objet ou une situation, et y est
I’étiquette de la classe de 1’ objet x.

L’objectif de la classification est de construire un modéle capable d’associer la classe y au
vecteur X pour chaque couple (x, y).

Quant a la classification non supervisée, les valeurs du composant y des vecteurs ne sont pas
fournies ; on cherche a construire un modéle qui regroupe les objets similaires par catégorie.
Notant que :

Les attributs du vecteur x sont appelés variables indépendantes ou variables explicatives.
L’attribut y est appelée variable dépendante ou étiquette de la classe cible.

L’objet désigné par le couple (X, y) est appelé observation, individu ou encore exemple.

M
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Nous utilisons dans ce travail le terme classification pour désignée la classification
supervisée.

Ainsi, nous pouvons aussi définir la classification comme étant le processus de recherche d’un
ensemble de modeles (ou fonctions) qui décrivent et distinguent les classes d’objets; ces
modeles construits & partir d’un ensemble d’objets de classe connue seront capables de prédire
la classe des autres objets.

Les applications de la classification sont nombreuses, certaines touchent directement & notre
vie quotidienne [59] :

1. Déterminer la viabilité d'un client sollicitant un crédit a partir de ses caractéristiques (age,
type d'emploi, niveau de revenu, autres crédits en cours o)

2. Pour une enseigne de grande distribution, cibler les clients qui peuvent étre intéressés par
tel ou tel type de produit.

3. Discerner les facteurs de risque de survenue d'une maladie cardiovasculaire chez des
patients (exemples : I'4ge, le sexe, le tabac, 'alcool o)

4. Quantifier le risque de survenue d'un sinistre pour une personne sollicitant un contrat

d'assurance.

Un processus de classification comprend plusieurs étapes [40] : le prétraitement éventuel, la
construction du modele, I’évaluation du modele construit et le classement. Le modéle défini
peut &tre représenté sous diverses formes selon la technique de data mining utilisée : les
réseaux de neurones, les arbres de décisions, les k-plus proches voisins, les réseaux bayésiens,

les séparateurs a vaste marge (SVM), etc.
2.1.1 Prétraitement de données

Incluant entre autres les opérations d’intégration, de nettoyage, de transformation et de

réduction de données (voir la section 1.1.1 dédiée a la préparation des données dans I’ECD)
2.1.2 Construction du modéle

La construction du modéle de classification est la phase principale d’une tache de
classification. Aprés le prétraitement, diverses méthodes supervisées peuvent étre utilisées
pour traiter ces données afin de proposer une aide & la prise de décision. Les algorithmes et

techniques de classification différent suivant le modeéle construit pour classer les exemples et

%
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la maniére de le construire. Deux phases sont distinguées : 1’apprentissage du modele et sa
validation. En effet, la construction du modéle se fait sur les données d’apprentissage qui
doivent étre distinctes des données de test.

Les données d’apprentissage et de test sont généralement issues a partir de la méme base de
données mais elles ne comprennent pas les mémes données. L’apprentissage prend

généralement 70% a 80% des enregistrements, la base de test étant constituée du reste [37].
2.1.3 Validation du modéle

Plusieurs techniques utilisées pour diviser I’ensemble de données en ensembles
d’apprentissage et de test sont proposées dans la littérature. Parmi ces techniques, nous

pouvons citer :

1. La validation croisée d’ordre k. Elle consiste & partitionner les exemples en k sous-

ensembles S1, S2, ..., Sk disjoints de taille égale ou presque; a 1’itération i, le sous-ensemble
Si est utilisé pour faire le test du modéle construit et appris avec les k-1 autres sous-ensembles.
Afin d’évaluer le modele prédictif, la moyenne des résultats des k tests est ainsi calculée.

Une variante de la validation croisée est le "leave-one-out" ou k est égal 4 la cardinalité de

I’ensemble d’apprentissage.

2. Le « holdout ». Contrairement a la validation croisée, I’ensemble des exemples est divisé
aléatoirement en deux parties ; une partie permet de faire I’apprentissage du modéle et I’autre
partie est utilisée pour tester le modéle. L’évaluation du modele est celle obtenue sur

I’ensemble de test.

3. La re-substitution. Le méme ensemble est utilisé pour construire et pour tester le modéle.

Elle est utilisée lorsque la taille de I’ensemble d’apprentissage est assez réduite.

2.1.4 Classement

Pendant I’étape de classement, le modéle obtenu & la phase d’apprentissage puis validé par la
suite est utilisé pour prédire la classe de nouveaux exemples. Le classement est la finalité

d’une classification supervisée.

m
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2.2. Les techniques de classification

Parmi les techniques de classification supervisée les plus utilisées dans la littérature :

2.2.1. Arbres de décision

Les arbres de décision font partie des méthodes les plus populaires en apprentissage supervisé
[41]. En effet, ils constituent une technique puissante de data mining, souvent utilisée pour
des taches de classification et de prédiction.

Un arbre de décision est une représentation arborescente d’une procédure de classification. Il
permet de classer un objet selon les valeurs de ses attributs [38]. Dans cet arbre, un nceud
représente un attribut, une feuille désigne une classe et les branches représentent un test sur

’attribut. La figure suivante constitue un exemple :

temps

couvert - soleil . _Ppluie

température presence des voising rester
<10 ¢ \19_\‘1 oui ™ —..hon
rester sortir rester sortir ||

Figure N° 3.2 : Exemple d'un arbre de décision [38]

Pour classer un nouvel objet, il suffit de suivre le chemin partant de la racine a une feuille en
effectuant les différents tests d’attributs & chaque nceud. La feuille ou aura atterri cet objet,

représentera sa classe.

La construction de 1’arbre de décision se fait de fagon récursive, en découpant successivement

I’ensemble d’apprentissage E, comme suit [38] :
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1. Si tous les exemples forment une seule classe, alors créer une feuille pour cette
classe ;

2. Sinon, choisir le meilleur sélecteur (un attribut) qui représentera un nceud, puis :

- Fixer un test (le plus discriminant possible) sur cet attribut ;

- Découper I’ensemble d’exemples suivant ce test selon les valeurs possibles de cet
attribut, ce qui représente les branches du nceud ;

- Pour chaque nouvel ensemble, construire un sous arbre de décision (refaire les étapes

1et2).

I1 s’agit donc de trouver, a chaque nceud de I’arbre, la segmentation la plus intéressante au

regard d’un critére donné. L’arbre est ainsi construit récursivement de la racine vers les

feuilles. Les points les plus importants sont : le choix du critére de partitionnement, la

détermination de la bonne taille de I’arbre, et ’assignation d’une classe a une feuille [41].

Les principaux avantages qu’offrent les arbres de décisions sont : [38, 42]

v
v

Applicables a tous types de données ;

IIs sont efficaces avec un nombre de tests limité au nombre d’attributs représentés dans
I’arbre ;

IIs permettent de générer des régles de type Si-Alors, ce qui permet de justifier la classe
associée a chaque objet et d’interpréter facilement les résultats obtenus;

Les attributs apparaissant dans 1’arbre sont des attributs pertinents pour le probléme de

classification considéré.

Ainsi, les problemes de classification dans plusieurs domaines, notamment en médecine, sont

souvent résolus par cette technique [42, 43, 44, 45, 46, 47, 48].

Cependant, cette méthode rencontre quelques inconvénients, tels que [38] :

v

Plus le nombre de classes est grand, plus ’arbre devient grand et plus la performance de
ces algorithmes diminue ;

Le bruit affecte la construction de I’arbre, ce qui peut donner un arbre non fiable ;

L’arbre de décision devra étre reconstruit (refaire 1’apprentissage) si les objets initiaux

changent, donc il est non incrémental.
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Un autre inconvénient, est I’utilisation fréquente de variables moins pertinentes pour 1’étape
de construction de I’arbre engendrant le sur-apprentissage. Ce probléme est néanmoins résolu
par I’étape d’élagage qui consiste & supprimer les sous-arbres superflus ou trop liés aux
données, dans le but d’améliorer I’aspect prédictif de I’arbre d’une part, et réduire sa

complexité d’autre part [49].

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour la construction des arbres de décision. Un des
premiers est CHAID qui utilise un critére de partitionnement basé sur la statistique du y2
L’ouvrage fondateur CART propose d’utiliser I’indice de Gini, et introduit la notion d’élagage.
R. Quinlan proposera ensuite ID3 puis C4.5, basés sur I’entropie de Shannon, le premier avec
le gain d’information, et le second avec le gain ratio [49].

La différence principale entre eux est la fagon dont ils choisissent le meilleur attribut. Selon
[47], les algorithmes ID3 et C4.5 sont considérés comme trés performants : ils construisent
rapidement I’arbre de décision qui prédit avec une assez grande fiabilité la classe de la
nouvelle donnée.

Au regard des maladies cardiovasculaires auxquelles nous nous intéressons dans ce travail,
nous avons constaté un usage presque systématique de cette technique de fouille de données

pour la construction de modeles prédictifs.

L'article [S0] traite des facteurs de risque de la pathologie cardiovasculaire et bati un modele
basé sur l'algorithme C4.5 & partir de dix variables explicatives en exploitant 236 individus
pour l'apprentissage, les plus importants facteurs identifiés par l'arbre sont : I'hypertension
artérielle, diabéte, consommation d'alcool, obésité abdominale et l'absence d'exercice
physique (sédentarité). En conclusion, ce travail fait un constat important concernant d'abord
les variables utilisées jugées insuffisantes pour avoir un modéle efficace pour la prédiction de
la maladie. En effet, dix variables seulement sont utilisées et sont d'ordre général, & titre
d'exemples pour I'hypertension artérielle, la variable est HBP (High Blood Pressure presence)
avec deux valeurs possibles. Le nombre d'exemples pour 'apprentissage du modéle est aussi
réduit, notamment le nombre d'individus ayant la maladie.

Les auteurs donnent des recommandations pour pallier & ces manques : s'intéresser & la fois au
mode de vie des patients et & des mesures cliniques plus fines pour les variables a considérer,
prendre en compte les aspects de co-morbidité et l'emploi de plusieurs techniques de
classification puisqu'elles sont complémentaires pour identifier les facteurs de risque de

maladie (se baser sur une seule technique n’est pas toujours pertinent).
m
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Un autre travail [65] utilise quatre techniques de classification dont les arbres de décision
avec l'algorithme C4.5 pour la prédiction de ces pathologies. Il fait également une
comparaison des performances des méthodes utilisées. L'algorithme C4.5 se place en
troisiéme position (aprés les réseaux de neurones, et SVM) avec un taux de précision de
0.82%.

Une autre étude comparative de modéles utilise trois techniques dont le C4.5 qui construit le
modele le plus performant avec une précision de 95.29 % [42]. Les variables explicatives

utilisées sont plus nombreuses que les deux travaux précédents.

Ainsi, l'algorithme C4.5 est l'un des plus utilisés dans la littérature du domaine, d'autres
travaux appliquent d’autres algorithmes : dans [43] par exemple, les auteurs s’intéressent a un
facteur de risque significatif des maladies cardiovasculaires : I’hypertension artérielle et
utilisent plusieurs techniques supervisées dont les arbres de décision avec deux algorithmes :

CART et CHAID.

2.2.2. La régression logistique

La régression logistique a été utilisé comme technique de data mining appliquée au domaine
médical dans plusieurs travaux comme [52, 53, 54, 55, 56, 57].

La régression logistique fait partie des méthodes d'apprentissage supervisé et peut étre utilisée
quand la variable dépendante est catégorielle. En effet, elle est une généralisation de la
régression linéaire. Elle permet ainsi, de calculer la probabilité d'un événement & prédire
comme une combinaison linéaire de variables explicatives.

La variable cible peut représenter par exemple le statut d'un patient : "ayant la maladie" ou "
n'ayant pas la maladie". La formule du modele logistique calcule donc la probabilité de la
maladie sélectionnée y (y=0 si le sujet ne souffre pas de la maladie et y=1, le cas échéant)
comme une fonction des valeurs des facteurs de risque prédictifs. Si le sujet souffre de la

maladie, la probabilité conditionnelle P (y =1 | X) = P (X) est donnée par :

1
1+ e~ (Bo+ XTI, Bixi)

Ply=1)= (1

ou xi, 1 = 1, n sont les variables indépendantes, Bi sont les coefficients correspondants a la

régression et B0 est une constante, qui contribuent tous a la probabilité.

%
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L'équation précédente se réduit 4 un modele de régression linéaire et le résultat positif de Y,

est donné par la formule suivante :

P(X
y = log[#()x)] =B0 + B1x1 + B2x2+...+ Bkxn, 2)

L'approche de la régression logistique sélectionne les k facteurs de risque significatifs
(variables indépendantes contribuant significativement & la maladie) lors de la production du

modele qui se base sur le rapport de vraisemblance maximum [45, 53].

En s'intéressant a la régression logistique dans le domaine médical, nous avons rapidement
constat¢ le nombre important des travaux qui ont recours a cette technique. Le
cardiovasculaire, en est un parfait exemple.

En effet, [52] s'intéresse & un facteur de risque majeur des événements cardiovasculaires en
Thailande, a savoir le diabéte sucré. Ce travail utilise un modeéle prédictif basé sur la
régression logistique et montre que la combinaison de 1'dge, I'IMC et la pression artérielle
systolique pourrait aider & identifier les individus thailandais a haut risque de diabéte non
diagnostiqué. [45] traite entre autres de Ia dyslipidémie qui constitue un autre facteur
cardiovasculaire, cette étude identifie par le modeéle de régression logistique six variables
significativement lies & la maladie parmi lesquelles : le cholestérol total, le sexe et les
triglycérides. Enfin, [43] utilise cette méthode pour la prédiction des facteurs de risques de
I'hypertension artérielle et compare les performances du modéle obtenu avec les autres

techniques utilisées a savoir CHAID, CART, MARS et les réseaux de neurones.

2.2.3. Classificateur Naif Bayes

Naif Bayes est une technique utilisant des probabilités obtenues par le théoréme de Bayes
(Bayes, 1763; Laplace, 1820) avec de fortes hypothéses d'indépendance des données [36].
Cette méthode a fait ses preuves pour des problémes d’apprentissage supervisé, nous citons a

titre d’exemples en médecine, les travaux de : [44, 47, 58].

Selon le théoréme de Bayes, la probabilité qu'un exemple de données Xt appartienne a C est :

P(CIxt) = ZO2EI0) 3)
P(Xt)

\___
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Sur la base de la formule ci-dessus, le classificateur calcule les probabilités conditionnelles
qu'une instance appartienne & chaque classe, et sur la base de ces données de probabilités
conditionnelles, l'instance est classée comme la classe de la plus forte probabilité

conditionnelle [42].

Dans le domaine cardiovasculaire plusieurs travaux appliquent cette technique pour la
prédiction de facteurs de risque, nous citons dans ce qui suit quelques uns d'entre eux.

[42] par exemple utilise cet algorithme pour la prédiction des pathologies vasculaires
cérébrales, il compare les résultats de I'évaluation du modele a ceux du C4.5 et aux réseaux de
neurones. [44] utilise aussi naif bayes pour construire un mod¢le identifiant les facteurs de
risque du diabete. Enfin nous mentionnons le travail de [65] qui utilise cette technique et la

compare aux autres méthodes utilisées, en I'occurrence C4.5, SVM et les réseaux de neurones.

2.2.4. Regles de classification [60]

L'induction de régles de classification fait partie des approches « separate-and-conquer » qui

produisent de manieére incrémentale un ensemble de régles de la forme :

Si Condition Alers Conclusion

Ou condition représente une suite de conjonctions de couples « attribut-valeur », et
conclusion la classe d'affectation.

Concernant la construction des régles de classification, nous mentionnons deux approches
possibles :

1. Méthode directe : consiste a extraire ’ensemble de régles directement des données. Nous
citons a titre d'exemples : RIPPER et CN2.

2. Méthode indirecte : consiste a extraire I’ensemble de régles a partir d’un autre modele de
classification. Comme exemples, nous pouvons mentionner la génération des reégles a partir

des arbres de décision.

Ces regles peuvent ou bien é&tre ordonnées (appelé souvent liste de décision) ou

indépendantes :
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2.2.4.1. Les listes de décision

La méthode produit une base de régles ordonnées. Lors du classement d’un individu, le
premiere régle est évaluée. Si elle n’est pas déclenchée, on passe a la suivante, etc. Si aucune

regle n’est activée, une reégle par défaut est utilisée. Le modele prend donc la forme suivante :

Si Condition 1 Alors Conclusion 1
Sinon Si Condition 2 Alors Conclusion 2
Sinon ...

Sinon (Reégle par défaut) Conclusion M

L’énorme avantage de cette représentation est qu’il ne peut pas y avoir de collision entre les

reégles, une et une seule sera activée lors du classement d’un individu.

2.2.4.2. Les regles indépendantes

Les regles indépendantes sont apparues peu de temps apres les listes de décision, dans le but
de faciliter leur interprétation. En effet, lorsque les regles sont ordonnées, pour lire
correctement la régle n° i, nous devons tenir compte des (i-1) régles précédentes.
L'interprétation devient difficile dés que le modéle contient un nombre important de régles.

Pour ce deuxieme type, les reégles s'écrivent de la maniére suivante :

Si Condition 1 Alors Conclusion 1

Si Condition 2 Alors Conclusion 2

(Regle par défaut) Conclusion M

Le classement d'un nouvel individu, se fait en testant toutes les régles du modele. Si aucune
d'entre elles n'est activée, la régle par défaut sera déclenchée.
Il arrive que parfois plusieurs régles, avec des conclusions contradictoires, peuvent étre

déclenchées dans ce cas on s'intéresse au support de ces regles afin de déterminer la classe de
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l'exemple. La stratégie adoptée pour gérer ces collisions est celle que les auteurs (P. Clark and
T. Niblet) proposent : si lors du classement d'un individu deux régles se déclenchent, nous

effectuons l'addition des fréquences observées pour chaque régle, et nous affectons &

l'individu la classe majoritaire. Nous citons ici les deux algorithmes les plus connus :
= L’algorithme CN2 (Clark & Niblett, 1989) [61]

CN2 (Clark & Niblett, 1989) est décrit comme 1'un des algorithmes les plus performants pour
l'induction des régles, il est capable de traiter des données imparfaites et bruitées [62]. 11 est
considérer comme un algorithme hybride puisqu'il incorpore les aspects de deux algorithmes
ID3 et AQ pour générer ces régles. Il a été développé dans le but de combiner les avantages
de ces deux algorithmes.

Ainsi, pour construire un ensemble de régles H, et pour une classe c, le systéme adopte la
stratégie « separate-and-concquer ». Il construit une premiére régle R pour la classe ¢ qu'il
ajoute a H en utilisant I'ensemble des exemples E. il retire de E tous les exemples de la classe
¢ couvert par la premiere régle et construit une deuxiéme régle a partir des exemples restants.
I itére ainsi jusqu'a ce que I'ensemble E ne posséde plus aucun exemple de classe c. cette
stratégie est adopter pour chacune des classes d'apprentissage.

Cet algorithme a fait l'objet de plusieurs travaux, notamment pour le diagnostic médical [62,
63, 64].

= RIPPER (Repeated incremental pruning to produce error reduction algorithm),

Développé en 1995 par Cohen, RIPPER construit un ensemble de régles indépendantes selon
toujours l'approche « separate-and-conquer », sa particularité c'est qu'il ajoute une heuristique
de post ¢lagage sur les régles, cette heuristique est appliquée au modéle comme une phase

d'optimisation.

Parmi les travaux auxquels nous nous sommes intéressé et qui utilisent I'induction de régles
pour le domaine cardiovasculaire, nous mentionnons 2 titre d'exemple I'étude effectude par
[42], qui une fois le modeéle optimal (se basant sur l'algorithme C4.5) est sélectionné, seize
(16) régles prédictives sont extraites pour la prédiction de maladies vasculaires cérébrales.

Un autre travail [65] applique l'algorithme RIPPER dans une étude comparative incluant trois

autres techniques (C4.5, SVM et les réseaux de neurones) pour la prédiction de maladies

m—
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cardiovasculaires. En termes d'efficacité du modele, RIPPER se classe en deuxiéme position

aprés SVM avec un taux de précision de 81,08%.
2.2.5. Méthode MARS

Friedman est le premier & introduire la méthode MARS « Multivariate Adaptative Regression
Splines » en 1991 [45]. 11 s'agit d'une méthode de régression non-paramétrique dans laquelle
aucune hypothese n'est faite quant & la relation fonctionnelle entre les variables dépendantes
et indépendantes. Au lieu de cela, MARS construit cette relation & partir d'un ensemble de
coefficients et de fonctions de base (FB), qui sont & leur tour fortement influencés par la
régression des données. Donc cette technique se base sur les fonctions de base pour
construire le modele prédictif. Chaque fonction représente les informations contenues dans
une ou plusieurs variables indépendantes. Parce que MARS est facile a utiliser et sélectionne
les variables automatiquement, cette approche est largement utilisée dans plusieurs domaines,
notamment pour des fins de prédiction en médecine [45, 66]. Le modele général de MARS est

donné par :
M

y=f 00 =0+ > pmhm(X), )
m=1

y est la variable a prédire au moyen de la fonction f (X) qui se compose d'une constante
initiale 0 et la somme de M termes qui représentent le nombre de FB. En effet, chaque
terme est constitué du coefficient fm et de la fonction de base hm (X). B0 et fm sont des
parametres qui fonctionnent comme les coefficients de régression linéaire.

La construction du modéle optimal se fait en deux étapes :

e D'abord un large modele est définit englobant un nombre maximum de fonctions de base.
e Ensuite, le modele est affiné par la suppression des fonctions de bases qui contribuent le
moins a la performance global du mode¢le ainsi développé.
Cette contribution est calculée par la validation croisée généralisée (GCV, Generalized
Cross Validation). Si le retrait d'une FB réduit significativement 'erreur donnée par GCV,
alors les variables définis par la fonction sont d'importants facteurs explicatifs et la BF ne

peut étre enlevée. GCV est donnée par :

e -
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ou C (M) est la fonction de colit de complexité a l'utilisation de Mieme FB. GCV est donc la
valeur résiduelle moyenne quadratique de l'ajustement aux données multiplié par une pénalité
pour tenir compte de 'augmentation de la variance associée a l'augmentation de la complexité

du modéle.

MARS est appliquée dans plusieurs travaux traitant de la prédiction de facteurs de risque des
maladies cardiovasculaires. C'est le cas de [43] par exemple, qui est cité plus haut, a plusieurs
reprises, puisqu'il procéde a la comparaison de cingq techniques différentes y compris la
méthode MARS. Une autre étude [67] s'oriente vers le concept du syndrome métabolique et
l'influence de ce dernier dans la survenue de maladies cardiovasculaires, ce travail expose
quelques limites du modele CART et propose I'utilisation de MARS comme alternative. Enfin,
nous citons le travail [68] qui s'intéresse a une affection cardiovasculaire connue, l'infarctus
aigu du myocarde. Ce travail utilise plusieurs techniques : la régression logistique, les arbres

de décision et enfin MARS.

2.2.6. Séparateurs a Vaste Marge (SVM) [65, 69, 70]

Les SVM (Support Vector Machine ou Séparateurs a Vaste Marge) (Vapnik, 1995) sont une
méthode plus récente de classification supervisée. Ils ont pour objectif de rechercher le
meilleur hyperplan de séparation des données en deux classes. La classification d’un nouvel
individu x est donnée par sa position par rapport a I'hyperplan.

En effet, cette technique permet la classification a la fois des données linéaires et non
linéaires. Le principe des SVM consiste a projeter les données de I’espace d’entrée
(appartenant a deux classes différentes) non linéairement séparables dans un espace de plus
grande dimension appelé espace de caractéristiques de fagon a ce que les données deviennent
linéairement séparables (voir la figure ci-dessous). Dans cet espace, on construit 1'hyperplan

optimal séparant les classes tel que :

o Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de
I’hyperplan.
e La plus petite distance entre les vecteurs et I’hyperplan (la marge) soit maximale.
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Figure N° 3.3 : principe de SVM pour séparer les données

Ainsi, la méthode SVM effectue des tdches de classification en maximisant la marge qui
sépare les deux classes, tout en minimisant les erreurs de classification. Les SVM ont montré
leur efficacité dans de nombreux domaines d’applications comme la reconnaissance de
chiffres manuscrits, la classification de textes ou la bioinformatique et ce méme sur des
ensembles de données de treés grandes dimensions. Mais leurs résultats ne sont pas facilement
interprétables, ce qui constitue un inconvénient majeur. L utilisateur sait qu’il peut classifier
de maniere efficace ses données grace a I'hyperplan de séparation mais il est par exemple tres

difficile d’expliquer ce qui fait qu'un individu est dans la classe C1 plutdt que dans la classe

G2,

Pour le domaine cardiovasculaire, tous les travaux que nous avons identifié¢ plus haut : [65] a
titre d’exemple ou encore [51], utilisent la méthode SVM dans un contexte de prédiction de
facteurs de risque mais ne montrent dans leurs articles respectifs que I'évaluation du modéle
basée sur le résultat de la sortie du modele, sans jamais discuter les facteurs significatifs de la
maladie, le probléme de l'interprétation des modeles SVM est alors clairement posé. En effet,
d'autres travaux explicitent cette problématique et tentent de la solutionner, c'est le cas par

exemples de [69].
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2.2.7. Réseaux de neurones [40, 71]

Les Réseaux de Neurones est une technique inspirée du fonctionnement du cerveau humain.
[Is utilisent les liens entre les neurones pour apprendre a partir d’information observée. Cette
méthode d’apprentissage en paralléle est robuste et résistante a ’introduction d’information
erronce. Elle nécessite habituellement une bonne quantité de données d’apprentissage, ce qui
peut €tre coliteux en temps machine. Mais, une fois le modéle entrainé, ces réseaux
fournissent des prédictions suffisamment rapides pour fonctionner en temps réel dans un
milieu industriel (en ligne de production par exemple). Enfin, les réseaux de neurones sont
appropriés si la compréhension de la fonction apprise par le réseau n’est pas essentielle. Avec
un arbre de décision par exemple, l'utilisateur peut toujours visualiser 1’arbre et comprendre
comment le modele décide. Avec un réseau de neurone, des techniques de visualisation
existent, mais elles demandent généralement plus d’expertise que I’analyse d’un arbre de

décision.

En milieu médical, notamment pour la prédiction des facteurs de risque des maladies
cardiovasculaires, beaucoup de travaux recourent a l'usage des réseaux de neurones, c'est le
cas des travaux déja cités plus haut [42, 43, 51, 65]. De méme que pour les SVM, ces travaux
s'intéressent uniquement & I'évaluation du modeéle de prédiction, souvent dans une démarche
comparative. Ainsi l'intérét est porté sur le résultat de la sortie du réseau de neurones et pas

sur les variables influengant le résultat de cette sortie.

2.3. Evaluation de modeéles pour la prédiction de maladies

Les situations réelles d’apprentissage supervisé sont généralement des problémes a deux
classes, ou l'une est la classe d’intérét. Les individus de cette classe, généralement
minoritaire, sont appelés individus positifs. Cette section présente quelques indices
d’évaluation d’un modele de prédiction dans le cas a deux classes. L’outil de base de
’évaluation d’un modele est la matrice de confusion. Cette matrice croise la prédiction des
individus avec leur classe réelle : tous les indices de performance d’un modéle sont basés sur
cette matrice [72].

Le tableau 3.1 montre un exemple de matrice de confusion, souvent utilisée dans la prédiction

de maladie ;
M
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Situation Réelle
Prédiction Souffre de la maladie Ne souffre pas de la maladie
SO:{({ ; 2{;52 f (vrais positifs) VP (faux positifs) FP
Ne ;{‘:%‘;gg i (faux négatifs) FN (vrais négatifs) VN

Tableau N° 3.1 : Matrice de confusion pour la prédiction de maladie

Les indicateurs les plus importants pour 1’évaluation de modeles sont [42, 45]:

e Sensibilité et spécificité :

La sensibilité et la spécificité, tres utilisées dans le domaine médical, sont deux indices a
observer conjointement.
Le taux de sensibilité est la probabilité qu’un individu positif soit effectivement classé positif

par le modéle.

Sensibilité = i (6)
ensibilité = VP L FN) ’

De méme, le taux de spécificité est la probabilité qu’un individu négatif soit classé négatif par

le modéle.
S r . . .t r — VN (7)
pécificité = N TFP)
e Précision :
Définit le taux total d’individus correctement classés.
o (VP +VN)
Précision = (8)

(VP + FP +VN + FN)’
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Conclusion

Ce chapitre nous a permis de faire le tour du processus d'extraction de connaissance a partir
de données (ECD). Plusieurs étapes le constituent, chacune d'elles est importante et contribue
significativement a la pertinence de linformation extraite. Le prétraitement permet
d'améliorer la qualité des données brutes et fournit aux algorithmes de Data Mining, des
données plus adaptées a la nature de chaque technique utilisée. Le traitement de ces données
peut se réaliser par des méthodes supervisées ou non-supervisées pour accomplir différentes
taches de fouille, il peut s'agir de classification, d'estimation, d'association ou encore de
regroupement. Enfin, les résultats de cette fouille sont interprétés afin d'étre traduit en unités
de connaissances. Nous I'avons percu dans la littérature du domaine, le succes de ce processus
repose sur un pivot central : la compréhension du domaine d'intérét, ainsi que sur un acteur
indispensable : I'expert métier. Ces deux éléments représentent deux conditions impératives
dans la conduite d'un projet de Data Mining pour espérer le réussir et apporter l'aide a la
décision escomptée.

Nous nous sommes focalisés dans la deuxiéme partie de ce chapitre sur la prédiction des
facteurs de risques de maladies cardiovasculaires. Cet objectif est un probléme de
classification supervisée. Une fois ce probléme clairement défini, nous avons identifié
plusieurs techniques permettant de construire des modeles prédictifs a savoir : les arbres de
décision, la régression logistique, naif bayes, linduction de régles de classification, la
méthode MARS, les séparateurs & vastes marges et enfin les réseaux de neurones. Un état de
l'art complet sur l'utilisation de ces techniques pour la prédiction de maladies
cardiovasculaires a été donné. Le nombre de travaux dans ce domaine est important, les
facteurs de risques les plus souvent traités a part enti¢re dans des articles dédiés sont :
I'hypertension artérielle, le diabéte sucré, la dyslipidémie ou encore le syndrome métabolique.
C'est au regard de cette partie que nous allons décrire nos travaux dans le chapitre suivant
dédié principalement & construire un modéle prédictif optimal pour prévenir la survenue d'un

événement cardiovasculaire en identifiant des patients a haut risque cardiovasculaire.

#
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Introduction

Les maladies cardiovasculaires sont la premiére cause de mortalité en Algérie. Ces
pathologies sont & 1’origine de 58% des déces, selon I'étude épidémiologique internationale
Cepheus, a laquelle 1'Algérie a participé en 2011. Cette étude a parfaitement mis en évidence
la nécessité de développer une stratégie de prévention adéquate a cette situation.

L'hypertension artérielle et le diabéte ont une prévalence croissante en Algérie. En tant
que pathologies a l'origine de maladies cardiovasculaires graves, elles contribuent a une
morbidité et mortalité considérables, elles ont par conséquent un lourd impact sur la vie d'un
patient, a fortiori s'il y a coexistence des deux pathologies chez un méme malade. Les
problématiques liées aux maladies cardiovasculaires sont multiples, complexes, elles s'y
référent a la fois au diagnostic et & la prise en charge et occasionnent une énorme surcharge du
systeme de santé algérien.

Afin de conduire une politique de santé basée sur le préventif, il est nécessaire de
construire des modéles prédictifs a la fois pour établir le plut6t possible, un diagnostic précis,
et dans le but de maitriser les facteurs de risque de ces pathologies en vu d'améliorer le
traitement. L'objectif est aussi de permettre aux cliniciens de disposer d'outils d'aide a la
décision exploitables sur les données cliniques qu'ils manipulent a différentes étapes de la
prise en charge de leurs patients.

Le but de ce chapitre est alors de fournir une méthodologie utilisant le processus de
I'ECD pour répondre a la problématique de notre travail, & savoir la prédiction des risques
cardiovasculaires. Nous adoptons une approche hybride de data mining que nous appliquons
et évaluons sur des données réelles en utilisant plusieurs techniques de fouille de données et

en exploitant un environnement "Open Source" pour fournir un outil d'aide a la décision.

1. Démarche générale et problématique

Comme nous l'avons déja mentionné, le but principal de notre travail est l'exploitation de
données cliniques pour la prédiction de facteurs de risques cardiovasculaires dans un cadre de
recherche épidémiologique. Nous voulons démontrer l'apport des techniques de fouille de
données dans ce contexte en manipulant des données réelles issues d'étude épidémiologique

algérienne.
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Pour réaliser ce besoin, nous avons rapidement compris que nous ne pouvons pas procéder
directement a la fouille de données. Ainsi notre travail est conduit par le procédé de

l'extraction de connaissance & partir des données (ECD) dans sa globalité.

1.1. Démarche suivie

Notre premier choix concerne l'utilisation du modele de référence CRISP-DM pour
entreprendre les travaux de fouille de données auxquels nous nous intéressons. CRISP-DM,
qui signifie Cross-Industry Standard Process for Data Mining, est une méthode mise a
l'épreuve sur le terrain permettant d'orienter les travaux de Data mining.

Ainsi, nous organisons notre démarche en six composantes principales, incluant :

La compréhension du domaine d'intérét
La compréhension des données utilisées
La préparation des données

La fouille de données

Evaluation et interprétation des résultats

L T

Exploitation et déploiement des résultats

Chacune de ces composantes a été décortiquée pour donner lieu a plusieurs étapes permettant
de fournir un résultat exploitable par une autre composante. Il est important de mentionner a
ce stade que la démarche est aussi itérative : plusieurs interactions entre les composantes ont
¢té opérées mais aussi des retours en arriére pour revoir des phases antérieures insatisfaisantes
ou incomplétes.

Les deux premiéres composantes nous ont permis de situer la problématique d'une maniere
plus explicite et de définir des objectifs plus précis pour entreprendre la prédiction de
maladies cardiovasculaires. Les trois composantes suivantes nous ont permis de construire un
modele prédictif optimal pour des patients a haut risque cardiovasculaire a partir de données
réelles. Le déploiement se fait par l'outil open source "Orange 2.0", nous essayons de

régénérer du code pour adapter cet outil & nos besoins spécifiques.

La figure ci-dessous montre le procédé que nous adoptons dans ce travail :
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Expert : Médecin
spécialiste, Clinicien

H

Composante 1
Compréhension du meétier
et domaine d'intérét

- Domaine Médical
- Maladies Cardiovasculaires
- Facteurs De Risque (FdRs)

A 4

A

A

 Objectif
de
l'enquéte

Médecin Investigateur

Données Externes

Source 1

Données Etude

Composante 2
Compréhension des données :

Etude Epidémiologique El-Menia 2010
- Hypertension artérielle
- Diabete sucré
- Données démographiques
- Données Cliniques
Examen physique
Données laboratoires
Données diagnostics
Données traitement médical
- Données Alimentaires
- Facteurs de risques cardiovasculaires

Composante 3
Préparation des données

- Intégration [Source 1 et 2]

d'El-Menia - Nettoyage
2010 - Transformation
N - Réduction

N ‘
e :

Source 2

Composante 4
 Fouille de données

- Classification supervisée

Base de données des
aliments
- Poitiers 2008 -

... 4

- Construction de mod¢éles
- Arbres de décision ,

- Regles de classification

- Régression logistique

- Classifieur naif Bayes

- Méthode MARS

Composante 6
Déploiement

Outil d'aide a la décision
Orange 2.0 (open source)

W

A

Composante 5
Evaluation et interprétation

- Validation croisée n = 10, GCV

- Matrice de confusion

- Précision, sensibilité et spécificité

- Expert (Médecin spécialiste, cardiologue)

Figure N° 4.1 : Démarche suivie par notre travail basée sur CRISP-DM
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1.2. Formulation de la problématique

Pour identifier clairement la problématique de notre travail, nous avons entre autres détaillé
les deux premiéres composantes. Nous nous basons également sur les acquis du chapitre
précédent, notamment sur 1’état de 1’art des modeles prédictifs traitant des facteurs de risque

cardiovasculaire pour orienter notre travail.
1.2.1. Compréhension du domaine cardiovasculaire
Dans cette partie, nous avons étudié les maladies cardiovasculaires et leurs facteurs de risque

dans la littérature médicale. Ce travail d’analyse concernant le domaine auquel nous nous

intéressons nous a permis de :

Identifier les différentes formes de pathologies définies par le terme cardiovasculaire

- Identifier la prévalence des maladies cardiovasculaires dans le monde ;

- Identifier la prévalence de ces pathologies en Algérie ;

- Situer les maladies cardiovasculaires comme un probleme de santé publique dans le
monde et notamment en Algérie ;

- Différencier la prévention primaire de la prévention secondaire des maladies
cardiovasculaires ;

- Identifier les maladies associées au risque cardiovasculaire dans la littérature
médicale ;

- Distinguer une association particuliére « Hypertension artérielle (HTA) et diabete
sucré » définissant une catégorie de patients a haut risque cardiovasculaire ;

- Identifier le besoin des médecins spécialistes de se baser sur des modeles prédictifs

traitant des facteurs de risque cardiovasculaire.

Notre but n’étant pas de détailler les aspects purement médicaux, mais nous essayons de

donner ici les éléments qui ont motivé [ orientation de notre travail.

En effet, les maladies cardiovasculaires, en tant que cause majeure de mortalité, et certaines
pathologies (telles que : I'hypertension artérielle ou encore le diabéte sucré) conduisant a des
complications cardiovasculaires parfois irréversibles et fortement invalidantes, présentent des
prévalences d'allure épidémique de part le monde entier. En 2005, L'OMS [73] rapporte des
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chiffres inquiétants, 35 millions de personnes ont succombé a des maladies chroniques, ce qui
représente 60% du nombre total de décés (58 millions) enregistrés cette année-la. Sur
l'ensemble des décés liés a des maladies chroniques, 30% étaient dus a des maladies
cardiovasculaires (MCV). On sait en outre que 80% des cardiopathies, des accidents
vasculaires cérébraux et des diabétes de type 2, pourraient faire l'objet de mesures

préventives efficaces.

L'Algérie en est au méme constat, en participant a I'étude Cepheus, menée auprés de 1236
patients recrutés sur l'ensemble du territoire du pays, conclue derniérement que 58% des
déces sont a imputer aux maladies cardiovasculaires [74]. Elle rappelle, la forte charge que
fait supporter, & de nombreux systémes de santé, la prévalence de ces pathologies. Ainsi, elle
souligne l'importance d'une prévention prenant en charge les facteurs de risques en vue de les
contrdler et d'établir un diagnostic précoce et précis permettant une meilleure prise en charge
du malade, d'autant plus que les évenements cardiovasculaires sont connus pour leur caractere
éruptif, les rendant encore plus dangereux et difficilement décelables.

L’association de I’hypertension artérielle et du diabete pose au clinicien quelques problémes
particuliers. Ces deux pathologies constituent chacune de son cdté un facteur de risque
cardiovasculaire avec un effet cumulatif [76,77]. La encore, les statistiques algériennes sont
alarmantes, ’examen des différents types de maladies chroniques selon I'enquéte MICS3
établie par 'office national des statistique (ONS) montrait déja en 2006, que I’hypertension
artérielle (HTA) occupait la 1ére place de ces maladies, la deuxieme étant attribuée au diabéte
[75]. Depuis, ces chiffres ne cessent d'augmenter et ne font qu'étayer la nécessiter de
s'appuyer sur des modeles prédictifs afin de prévenir les éventuelles complications
cardiovasculaires observées chez ces malades, notamment ceux qui présentent une association

des deux pathologies.

Concernant les modeles prédictifs pour exhiber les facteurs de risques de ces maladies,
nombreux sont les travaux qui se sont intéressé a une pathologie spécifique, tel que nous
I’avons détaillé dans le chapitre précédent. Par contre, les modeles traitant de facteurs de
risques communs sont moins fréquents, nous n’avons retrouvé dans les travaux étudiés qu’une

seule référence [45] qui traite communément de I’hypertension artérielle et de la dyslipidémie.

Ainsi, nous voulons démontrer dans cette étude 'apport des techniques de Data mining dans

ce contexte particulier. Nous nous situons dans un cadre de prévention primaire, dans laquelle
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on traite de patients n’ayant pas forcément une maladie cardiovasculaire avérée (c’est le
champ de la prévention secondaire) donc notre but n’est pas de répondre a la question : ce
patient a-t’il une maladie cardiovasculaire « x » ou pas ? L’intérét est alors de traiter des
malades définis par la médecine comme patients & haut risque cardiovasculaire. Notre choix
s’est porté sur I’association « Hypertension artérielle — Diabéte sucré » pour les raisons déja
citées, notamment le manque de modeles prédictifs traitant de deux pathologies
concomitantes affectant le systéme cardiovasculaire, ainsi que pour d’autres raisons liées a

I’objectif de I’enquéte épidémiologique et aux données cliniques que nous traitons.

En effet, I'objectif principal de notre travail est de produire un modéle prenant en compte a la
fois la prédiction de 'HTA et du diabéte. Ainsi, au lieu de s'intéresser a chaque pathologie
séparément, l'essentiel de cette étude est d'extraire les facteurs de risques individuels afin
d'identifier les facteurs communs qui vont nous servir a construire le modéle prédictif traitant
conjointement de 1'HTA et du diabéte puisqu'il est établi que le risque cardiovasculaire chez
un patient souffrant de ces deux maladies est plus important que chez un individu avec une

mono-pathologie.

1.2.2. Association de PHTA et du diabete [76, 77]

En approchant le domaine médical, nous avons identifié 1’association de I’hypertension
artérielle et le diabéte sucré, nous montrons dans cette section I’influence de ces deux
maladies sur quelques pathologies cardiovasculaires pour étayer notre choix :

En effet, ’HTA et le diabéte coexistent fréquemment dans la population générale. Ces deux
pathologies représentent toutes deux des facteurs majeurs de risque cardiovasculaire et rénal.
Par ailleurs, le diabéte favorise la survenue d’une HTA, par divers mécanismes complexes,
tandis que ’HTA est également reconnue comme un facteur de risque de survenue d’un
diabete de type 2.

L’analyse des relations entre HTA et diabéte démontre a la fois une grande complexité sur le
plan physiopathologique et une hétérogénéité importante des situations rencontrées en
pratique clinique.

Il est clairement identifié que le diabéte et I'HTA sont les plus grands facteurs de risque
d'athérosclérose. La prévalence de la cardiopathie ischémique est fortement augmentée dans
le diabete et peut atteindre 55%, contre 2 a 4% dans la population en général. En présence a

la fois d'un diabéte et d'une HTA, le risque de celle-ci est nettement plus élevé qu'en présence
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dun seul de ces facteurs. Diabéte et hypertension sont également les causes les plus
fréquentes d'insuffisance rénale terminale. Un diabétique sur trois développera une
néphropathie diabétique qui peut évoluer vers la néphropathie manifeste et est un marqueur de
la présence d'une maladie cardiovasculaire. Avec l'hypertension, le risque d'insuffisance
rénale augmente considérablement. En outre, le risque de maladie vasculaire cérébrale est
multiplié par 1,5 a 4 dans le diabete tout comme dans 1'hypertension. Chez les hypertendus, le
diabete augmente de plus de 2 fois le risque d'accident vasculaire cérébral.

Par ces quelques exemples, il est évident que le patient diabétique et hypertendu est par

définition un patient a haut risque cardiovasculaire.

1.2.3. Trois maladies liées au risque cardiovasculaire

Comme on l'a en partie mentionné plus haut, plusieurs maladies sont répertoriées comme

facteurs prédisposant a des éveénements cardiovasculaires.

Hypertension artérielle : L’hypertension artérielle est une élévation permanente de la

pression du sang dans les arteéres au dessus des chiffres normaux. Une pression artérielle est
dite « normale » lorsque la pression artérielle systolique (PAS) est inférieure 4 140 mm Hg et
la pression artérielle diastolique (PAD) est inférieure a 90 mm Hg. Il existe une relation
continue entre le niveau de risque cardiovasculaire et les chiffres de pression artérielle, dés
115/75. En pratique, on peut se reporter aux valeurs seuils indiquées par la Société
Européenne d'Hypertension, basées sur les définitions de 1'Organisation Mondiale de la Santé

(Tableau 4.1) pour matérialiser ce risque [78].

Valeurs seuils

Catégories

Systolique Diastolique
Optimale <120 et < 80
Normale 120-129 et/ou | 80-84
Normale haute 130-139 et/ou | 85-89
HTA grade 1 140-159 et/ou | 90-99
HTA grade 2 160-179 et/ou | 100-109
HTA grade 3 > 180 et/ou |>110

Tableau N° 4.1 : Classification de I'HTA, définition OMS
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Diabéte sucré : Le diabéte sucré est défini par une glycémie a jeun supérieure a 1.26 g/l sur

deux prélevements successifs, les valeurs normales de glucose dans le sang étant de 0.7 a 1.1
g/l. Les patients ayant une hyperglycémie (dite intolérance au glucose) se situant entre 1.1 et
1.25 g/l doivent étre pris en charge, a défaut 20 % d'entre eux développent un diabéte dans

les deux ans et quasiment 100 % dans les 10 ans a venir [79].

Dyslipidémie : La dyslipidémie se réfere a des taux élevés de cholestérol total et/ou de

triglycérides dans le sang. Ces derniers sont transportés au niveau plasmatique par deux
principaux types de lipoprotéines : les lipoprotéines de faible densité (LDL) et les
lipoprotéines de haute densit¢é (HDL). Depuis 2005, plusieurs recommandations
internationales ont proposé le concept de patients a « haut risque cardiovasculaire » pour
lesquels on recommande une cible plus basse du cholestérol LDL. L hyper-triglycéridémie est
un facteur de risque cardiovasculaire, dont le role athérogéne est intimement lié a la baisse du

cholestérol HDL, qui lui est d'ailleurs souvent associée [80].

1.2.4. Compréhension des données de I’enquéte épidémiologique

Les données sur lesquelles nous appliquons notre méthodologie sont issues de I'étude d'El-
Menia 2010 « Prévalence de I’'HTA & les facteurs de risque cardiovasculaires » [81]. Ayant
comme but principal ['évaluation de la prévalence de L'HTA dans l'oasis d'El Menia, les
médecins cardiologues responsables de l'investigation, se sont également penchés sur la
prévalence du diabéte parmi la population étudiée. Ainsi, le lien entre les deux maladies a été
fortement établi. L’objectif de ’enquéte est aussi de décrire les facteurs de risques associés.

Cette enquéte a été menée aupres de 726 individus et inclut outre les données démographiques

quatre types de données :

v" Les données issues de 'examen physique,
v" Les données issues de l'examen de sang (laboratoires),
v" Les données issues du diagnostic pathologique

v" Les données des habitudes alimentaires.

Au total, la base de données inclut 133 items établis par le questionnaire qui a servi I’enquéte,

les médecins n'ont pu analyser qu'un sous-ensemble des données. Dans le prolongement des
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résultats de cette enquéte, 1'ambition de notre travail est aussi de procéder a une fouille de

données sur toutes les variables prises en charge y compris sur les données alimentaires.

Pour comprendre les données a manipuler nous avons étudié dans la littérature médicale
plusieurs éléments, les plus importants sont :

v' Obésité : I'indice de masse corporelle (IMC), I’indice de masse grasse (IMG), le
rapport hanche-taille (RHT), le tour de taille et I’obésité abdominale.

v L’hypertension artérielle : la pression artérielle systolique (PAS), la pression artérielle
diastolique (PAD), la fréquence cardiaque (FC) et les prescriptions médicamenteuses
associées a I’HTA.

v' Le diabéte : notamment la glycémie et les prescriptions médicamenteuses pour la
maladie.

v' La dyslipidémie : le cholestérol total, I’LDL cholestérol, ’HDL cholestérol, les
triglycérides et les prescriptions médicamenteuses associées.

v' Néphropathie : créatinémie et fonction rénale.

v Syndrome métabolique : définit par une association de trois caractéristiques cliniques

et métaboliques parmi les cing suivantes :

* Augmentation du périmetre abdominal
= Elévation du taux de triglycérides

* Diminution de I’HDL cholestérol

= Hypertension artérielle

= Augmentation de la glycémie & juin

v Alimentation : glucides, lipides, protéines, sel (sodium alimentaire) et nutrition
H 5

équilibrée.
Dans cette partie, nous avons appris pour chaque variable étudiée, a distinguer les valeurs
normales des valeurs anormales ainsi que l’influence de chaque variable sur le systéme

cardiovasculaire.
En analysant les données de I’étude, pour chaque individu participant a 1’enquéte nous
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pouvons savoir s’il est hypertendu, s’il est diabétique, ou encore s’il a déja eu un événement
cardiovasculaire (historique du malade) mais rien ne permet d’identifier s’il est atteint ou pas
d’une maladie cardiovasculaire permanente. C’est encore une autre raison qui a guidé notre

choix pour étudier ’'HTA et le diabéte comme facteurs de risque majeurs des événements
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cardiovasculaires et de produire un modele prédictif traitant des facteurs de risques communs

en se situant ainsi en prévention primaire de maladies cardiovasculaires.
1.2.5. Problématique et objectifs

A partir de tous les éléments étudiés dans cette partie, nous formulons la problématique de
notre travail comme ceci :
- Il s’agit d’un probléme de classification supervisée pour conduire une tache de
prédiction ;
- Les variables explicatives sont définies en partie par 1’enquéte épidémiologique, le
reste est & introduire par la composante de préparation de données ;
- Deux variables dépendantes sont a prédire simultanément, toutes les deux catégorielles,

donc il s’agit de classification et non de régression.

L’objectif de data mining que nous donnons est alors :

Construire un modele prédictif optimal traitant des facteurs de risque communs a ['HTA et au

diabéte a partir des données de 1’étude d’EL-Menia.

La démarche de fouille de données que nous suivons :

Notre démarche se décline en deux phases [42, 45] :

» Dans la premicre, nous appliquons plusieurs méthodes de classification (algorithmes
capables de prédire une seule variable cible) pour identifier séparément les facteurs de
risques de I'HTA et du diabete,

» Dans la deuxieme phase, nous introduisons uniquement les facteurs de risque
communs obtenus dans 1'étape précédente et nous appliquons une technique
fournissant deux variables cibles simultanément afin de construire le modele prédictif

traitant a la fois de I'HTA et du diabete.

Nous allons dans ce qui suit décrire les travaux que nous avons entrepris pour atteindre notre
objectif. Il s’agit de détailler les trois composantes : « préparation des données », « fouille de

données » et enfin « évaluation et interprétation ».
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2. Conception du modéle prédictif

2.1. Approche hybride de data mining

La construction du modéle optimal est réalisée par une approche hybride de data mining en

cing phases :

Phase 1 : Prétraitement des données et sélection de variables;

Phase 2 : Construction d'un ensemble de modeéles prédictifs par maladie, en utilisant cing
algorithmes de classification : C4.5, Classification Tree, régression logistique, naif Bayes et
CN2, deux modes d'entrée pour les attributs (sans et avec les attributs alimentaires) et deux
jeux distincts de données (continues et normalisées).

Phase 3 : Evaluation des performances pour valider la pertinence des facteurs de risques
individuels, choix de jeux de données a utiliser et déduction des facteurs communs.

Phase 4 : Construction de deux modéles MARS 4 partir des facteurs déduits lors de la phase
précédente en distinguant les deux modes d'entrée pour les attributs.

Phase 5 : Comparaison des performances de classification et détermination du modele

prédictif optimal.
2.1.1. Choix des algorithmes utilisés

Nous avons utilisé cinq techniques de classification parmi les sept étudiés dans le chapitre
précédent, a savoir : les arbres de décision, la régression logistique, naif bayes, les régles de
classification et la méthode MARS. Nous avons ainsi écarté les SVM et les réseaux de
neurones (malgré leur efficacité reconnue dans plusieurs travaux) a cause de la difficulté dans
Iinterprétation de leurs résultats.

Pour les arbres de décision, nous utilisons deux variantes : C4.5 et classification Tree. Quant
aux regles de classification, nous avons choisi CN2,

Concernant le traitement des facteurs communs, la fouille est réalisée par la méthode MARS

qui supporte la prédiction de deux variables cibles.

2.1.2. Dichotomie des données : Apprentissage et tests

Pour apprendre les modeéles, nous utilisons la validation croisée avec n = 10 pour distinguer

les données d’apprentissage et les données de tests.

%
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2.2. Procédure guidée par le data mining

2.2.1. Prétraitement des données et sélection de variables

Les données de 1'étude d'El-Menia que nous exploitons, fournissent 726 enregistrements et
133 éléments d'enquéte. Outre les données se rapportant a l'investigation (4 items) et les

données démographiques des individus admis par l'enquéte (7 items), nous disposons de :

> 27 éléments liés a I'examen physique.

> 25 éléments liés a l'examen de sang dont la glycémie, le bilan lipidique, la fonction
cardiaque et la fonction rénale.

> 33 items du diagnostic pathologique dont 27 portants sur les prescriptions
médicamenteuses.

> et enfin 37 éléments sur les prises des principaux repas ainsi que les habitudes

alimentaires.

La préparation des données, étant cruciale dans un processus de fouille de données, nous
avons par conséquent utilisé quatre techniques de prétraitement afin d'améliorer la qualité des
données pour contribuer ainsi & améliorer la précision du modéle a construire. Ces techniques

sont appliquées sur les variables, sur les observations (individus) ou les deux a la fois.

Nettoyage de données, nous avons utilisé les opérations de :

a- Remplissage de valeurs manquantes quand 1’information disponible le permet par
déduction a partir d’autres attributs.

b- Remplissage de valeurs manquantes par substitution (exemples : moyenne, maximum ou
minimum selon les différents cas ...) quand cela est pertinent.

c- Correction de valeurs aberrantes (¢liminer 1’incohérence)

Transformation de données, nous avons employé :

a- La normalisation pour discrétiser des données continues selon les standards et normes
connus (connaissances du domaine médical), plusieurs catégories sont définies pour
représenter : les valeurs normales (N), en-dessous des valeurs normales (L) ou supérieure

aux valeurs normales (H) et parfois nous avons défini des paliers du type : H1, H2, H3
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selon des interprétations médicales approuvées (Tableau N° 4.1, constitue un exemple de

ce type).

b- L’agrégation de variables, nous a permis de construire 19 variables agrégées a partir de 57

items. Les attributs listés dans le tableau ci-dessous sont transformés a partir des éléments

des examens physique et sanguin. Dix autres variables sont construites en suivant une

procédure plus élaborée faisant usage des masses d’aliments (en appliquant aussi la

technique d’intégration de données).

Variables agrégées Fonctions de transformation
Les items utilisés a partir de I’étude d’El-Menia

AGE date Examen — date naissance
IMC Poids/(taille) 2
RHT tour de hanche/tour de taille
_— (1,2« IMC) + (0,23 * Age) — (10,8 * Sexe) — 5,4

Sexe =0 : Femme | Sexe = 1 : Homme (Deurenberg et al 1991)
TR Tabac ou TabacCh ou (AntecédentTabac et ArrétTabac < 3)

TAB prend deux valeurs VRAI ou FAUX
SED Marche(1,2,3) + Sport(2: oui, 0: Non) + auto(0:V, 1: F)
PAS —{lelfASL, k =3 a6 (selon cas)

K L PADI

PAD %, k =3 a6 (selon cas)
FC %F—CE, k = 3 a6 (selon cas)

Tableau N° 4.2 : Variables agrégées a partir des données de I’examen physique et

I’examen de sang

Intégration de données, nous avons utilisé comme source externe, la banque des aliments

(académie de Poitiers, disponible sur internet) afin d’exploiter les informations sur la masse

des aliments organiques et minéraux pour estimer en moyenne la consommation journaliere

d’un individu en terme de : glucides, lipides, protéines et sodium alimentaire (NA). Ainsi,

nous avons construit dix variables alimentaires, la procédure de calcul nécessite plusieurs

opérations et fait recours a la fois a des opérations d’intégration (plusieurs sources de
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données), de transformation (fonctions de calcul)

dimensionnalité).

et de réduction de données (sur la

Les variables alimentaires que nous avons construits sont présentées dans le tableau suivant :

Variables agrégées

Colonnes utilisées (source locale)

Données utilisées (source externe)

Glucide végétal
Lipide végétal
Protéine végétal

Consommation de pain

Quantité de pain consommeée par jour
Consommez-vous les légumes ?
Citez les plus consommés
Consommez-vous les fruits ?

Citez les plus consommeés

Nombre de date par jour ?
Consommez-vous les féculents ?
Citez les plus consommeés

Masse des aliments : pain, carotte,
courgettes, haricot banc, féves,
oignons, abricot, raisins, dattes ...
Exemple :
100 g de pain : 56g de glucides
1 g de lipides
7,5 g de protéines
650 mg de NA

Glucide animal

Consommez-vous des ceufs ?
(Eufs consommés par semaine ?
Consommez-vous le lait ?
Combien buvez-vous ?
Consommez-vous le petit lait ?
Combien buvez-vous ?
Consommez-vous les yaourts ?
Combien de pots par semaine ?
Consommez-vous le beurre ?
Combien ?

Consommez-vous du fromage ?
Portions ?

Nombre portions ?

Klila ?

Fondu ?

Masse des aliments: ceufs, lait,

petit lait, yaourt, beurre, fromage

fondu, fromage en portions ...

Exemple :

100 g d’ceuf: 0,3 g de glucides
10,5 g de lipides
12,5 g de protéines
133 mg de NA

Lipide animal
Protéine animal

La viande consommée le plus ?
Quantité de viande par jour ?
Consommez-vous des ceufs ?
(Eufs consommés par semaine ?
Consommez-vous le lait ?
Combien buvez-vous ?
Consommez-vous le petit lait ?
Combien buvez-vous ?
Consommez-vous les yaourts ?
Combien de pots par semaine ?
Consommez-vous le beurre ?
Combien ?

Consommez-vous du fromage ?
Portions ?

Nombre portions ?

Klila ?

Fondu ?

Masse des aliments: ovin,

chameau, poulet, ceufs, lait, petit

lait, yaourt, beurre, fromage fondu,

fromage en portions ...

Exemple :

100 g d’ceuf : 0,3 g de glucides
10,5 g de lipides
12,5 g de protéines
133 mg de NA

Qu encore

100 g de poulet : pas de glucide
6,8 g de lipides
20,8 g de protéines
88 mg de NA

Tableau N° 4.3 : Variables agrégées a partir des données alimentaires et par intégration

d’une source externe

M
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Quatre autres variables sont agrégées comme suit :

» Glucide global : somme de glucide végétal et animal ;

» Lipide global : somme de lipide végétal et animal ;

» Protéine global : somme de protéine végétal et animal ;

> Enfin NA total qui est construite a partir de toutes les colonnes citées ci-dessus.

Réduction de données, nous avons opérer comme suit :

a- Suppression des items non significatifs pour 1’objectif de I’étude ou a cause du nombre

important de leurs valeurs manquantes.

b- Sélection de caractéristiques : le choix de chaque variable repose sur ’analyse des

pratiques médicales et cliniques ainsi que le recours & des médecins spécialistes.

c- Suppression des observations incluant un nombre important de variables non disponibles

(valeurs manquantes aprés nettoyage et transformation).

Le prétraitement nous a permis de valider 488 individus et 11 variables physiques, 9 variables

de sang, 16 variables alimentaires et 4 variables pathologiques. Le tableau suivant liste

I’ensemble de ces variables ainsi que les abréviations utilisées.

Variables diagnostic pathologique

Variables de I’examen physique

Variables examen de sang

Variables alimentaires

Attributs Code Attributs Code Attributs Code Attributs Code
Hypertension artérielle HTA Age AGE Cholesterol total CHOL-T | Glucide végétal Gluv
Diabete sucré DIAB Sexe SEX Cholestérol de haute densité LDL Glucide animal LipV
Dyslipidémie DYSL | Situation de famille SM Cholestérol de basse densité HDL Glucide global GluG
Maladie cardiovasculaire | MCV Niveau intellectuel NI Triglicérides TRIG Lipide végétal LipV

Indice de masse corporelle | IMC Glycémie GLYC Lipide animal LipA
Rapport hanche Taille RHT Créatinemie CREA Lipide global LipG
Indice de masse graisse IMG Pression artérielle systolique | PAS Protéine végétal ProV
Tour de taille TRT Pression artérielle diastolique | PAD Protéine animal ProA
Couleur CLR Fréquence cardiaque FC Protéine global ProG
Tabagisme TAB NA total NA
Sédentarité SED Epices EPIC
Type eau TE
Quantité Eau été QEE
Quantité Eau hiver QEH
Quantité Thé Jour TIR
Quantité Café Jour CIR

Tableau N° 4.4 : Sélection de 40 variables et codes utilisés
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2.2.2. Modes d’entrée des attributs

Les 40 variables sélectionnées sont divisées en deux groupes :
> G1 : variables de l'examen physique + variables de l'examen de sang + variables du
diagnostic pathologique ;
> G2 : variables de l'examen physique + variables de l'examen de sang + variables

alimentaires + variables du diagnostic pathologique.

2.2.3. Jeux de données

Nous utilisons deux jeux de données distincts au sein de G1:

- J1 : Données continues pour les variables quantifiables ;

- J2 : Données normalisées par transformation pour ces mémes variables. La normalisation
guidée par D’expertise médicale dans ce cas, permet d’introduire implicitement la
connaissance médicale dans les données.

La classification se fait en deux itérations en utilisant tour a tour les deux jeux de données (les

tests empiriques nous ont permis de juger I’effet complémentaire des jeux de données ainsi

utilisés).

Pour G2, les données continues sont maintenues pour deux raisons :

- La discrétisation de la consommation en glucides, lipides et protéines se base sur le sexe,

1'age, la corpulence et 1'activité de l'individu. En l'absence d'information détaillée sur I'activité

et l'effort journaliers de la population étudiée, nous n'avons pas normalisé les variables
alimentaires

- Les comparaisons de I'efficacité des modéles de G1, nous permettent de choisir le jeu de

données continues (J1)

2.2.4. Modéles prédictifs par maladie

Nous avons utilisé la validation croisée avec (n=10) pour déterminer les données
d'apprentissage et les données de tests, avec les cing algorithmes de classification supervisée :
C4.5, classification Tree, régression logistique, naif bayes et CN2. 30 modéles prédictifs (15

par maladie) ont été construits en trois sous-groupes
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Al : En entrainant les données d'apprentissage avec le mode G1 et le jeu de données J1 par
les cinq algorithmes : 5 modeles prédictifs ont été produits pour chaque maladie.

A2 : En entrainant les données d'apprentissage avec le mode Gl et le jeu de données J2 par
les cinq algorithmes : 5 autres modeles prédictifs ont été produits pour chaque maladie.

A3 : En entrainant les données d'apprentissage avec le mode G2 et le jeu de données J1 par
les cinq algorithmes : nous avons élaboré 5 autres modeles pour chaque maladie.

L'évaluation de ces modeles se fait & chaque fois par 'usage des données de tests en validation

croisée.

2.2.5. Facteurs de risque par maladie

L'extraction d'un ensemble de facteurs de risque par maladie se fait par les régles suivantes :

1. Une variable est déclarée comme facteur de risque de la maladie dans un sous-groupe (Al,
A2 ou A3) si elle est au moins sélectionnée par trois techniques différentes.

2. L'ensemble des facteurs de risques individuels pour une maladie est la combinaison des

facteurs identifiés au sein des trois sous-groupes Al, A2 et A3, vu leur rdle complémentaire.

2.2.6. Facteurs communs aux deux maladies

Deux listes de facteurs commmuns pour I'HTA et le diabéte sont répertoriées (FCG1 et FCG2)
en considérant les modes G1 et G2 pour l'intégration ou pas des facteurs alimentaires. Nous
avons voulu démontrer l'influence de I'alimentation sur I'association des deux maladies.

Suivant des considérations médicales et diététiques ainsi que les précaunisations de médecins
spécialistes, FCG2 s'est vu augmenté par trois facteurs de risque supplémentaires (NA,ProA
et GluG). En effet, ProA et GluG représentent des facteurs individuels trés importants (ProA
pour I'HTA et GluG pour le Diabéte), selectionnés par quatre techniques parmi les cing

utilisées. Enfin pour NA, I'ONS évoque I'importance de cet élément pour les deux pathologies.

2.2.7. Mod¢les prédictifs pour I'association HTA-Diabéte

Deux modeéles prédictifs ont été construits par la méthode MARS avec les éléments suivants :
- Les variables indépendantes sont tour a tour les facteurs de risque FCG1 et FCG2;
- Les variables dépendantes sont : HTA et DIAB. Nous avons définit la variable "maladie" qui

représente 1'associaction des deux maladies, ayant les valeurs suivantes :
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;

maladie = 1 : si HTA = DIAB = FAUX
maladie =2 : si HTA = VRAI; DIAB = FAUX
maladie =3 : si HTA = FAUX; DIAB = VRAI
maladie =4 : si HTA = DIAB = VRAI

2.2.8. Performance de classification et modele optimal

Les méme paramétres ont été définit lors de la construction des deux modeles MARS avec un
seuil de 0.0005, le méme nombre maximum de fonctions de base et le méme degré
d'interaction ont été fixés.

L’évaluation des modéles est basée sur la matrice de confusion, pour calculer la précision, la
sensibilité et la spécificité des modeles. La comparaison nous permet de déterminer le modele

prédictif optimal et de sélectionner également le meilleur mode d'entrée pour les attributs.

2.3. Tests et résultats

Cet étude utilise 1'outil open source "Orange 2.0" pour la construction des modeles prédictifs
des facteurs individuels des maladies. Les facteurs communs sont traités par le module
MarsSplines de Statistica 8.0.

Aprés prétraitement, les données incluent 189 hypertendus, 43 diabétiques et 119 individus

souffrant simultanément de 'HTA et du diabéte.

2.3.1 Facteurs de risque individuels par maladie

Le tableau ci-dessous montre le résultat de I'extraction des facteurs individuels par maladie,
correspondant aux étapes 2.2.2 4 2.2.5 de la procédure adoptée pour la construction du modele

optimal, décrite dans la section précédente :

Dans ce tableau, les cinq techniques de data mining utilisées lors de ces étapes, C4.5,
classification Tree, régression logistique, naif bayes et CN2 sont notées respectivement : A, B,
C, D et E. Ce tableau cite pour chaque facteur de risque (FDR) le nombre de techniques qui le
référencent noté NBTech (régle adoptée : au moins trois sur cinq soit 60% des techniques
utilisées) et lesquelles parmi I'ensemble des 15 modeles construits par maladie.

W
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Techniques Data mining faisant référence au FDR
FDR HTA DIAB
NBTech Techniques NBTech Techniques
AGE 5 A,B,C,DetE -+ B,C,DetE
NI 3 A,BetC
IMC 4 A,C,DetE 5 A,B,C,DetE
IMG 3 C,DetE
TRT 4 B,C.DetE 4 A,B,DetE
SED <+ B.CDetE 5 A,B,C,DetE
PAS 5 A,B,C,DetE 5 A,B,C,DetE
PAD 5 A,B,C,DetE kS A,B,C,DetE
FC -+ A,C,DetE 5 A,B,C,DetE
CHOL-T 5 A,B,C,DetE 4 A,C,DetE
HDL 3 A, Bet 3 A,BetE
LDI. 5 A,B,C,DetE 4 A,C,DetE
GLYC 5 A,B,C,DetE 5 A,B,C,DetE
TRIG 5 A,B,C,DetE
CREA 4 B,C,DetE 5 A,B,C,DetE
GluV 3 A,CetE
GluG -+ B,C,DetE
LipG + B,C,DetE 4 B,C,DetE
ProV 3 B,CetE
ProA 4 C,DetE
EPIC 3 A, CetD
TE 3 C.D&tE
HTA 4 A,C,DetE
DIAB 3 A,DetE
DYSL 3 B,DetE
MCV 4 A, C,DetE

Tableau N° 4.5 : Extraction des facteurs individuels

o Facteurs de risque de 'HTA :
Les facteurs de risque de I'HTA identifiés par les premiéres étapes de l'approche hybride
adoptée sont donc : AGE, PAS, PAD, CHOL-T, LDL, GLYC, IMC, TRT, SED, FC, CREA,
LipG, ProA, MCV, IMG, HDL, GluV, EPIC, DIAB.
Ainsi, a partir de 39 variables indépendantes (et une variable cible) , les modeles construits
ont permis d'extirper 19 facteurs déterminants pour prédire la maladie.

e Facteurs de risque du diabéte :
De méme, 20 facteurs déterminants pour prédire le diabete ont été identifiés par le méme
procédé d'extraction a partir de 39 variables indépendantes (et une variable cible), ces facteurs
de risque sont : IMC, SED, PAS, PAD, FC, GLYC, TRIG, CREA, AGE, TRT, CHOL-T,
LDL, GluG, LipG, HTA, NI, HDL, ProV, TE, DYSL.
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2.3.2 Evaluation des modéles prédictifs par maladie

Les tableaux 4.6 et 4.7 rassemblent les indicateurs de 1'évaluation des modeles prédictifs
produits par la classification au sein des différents sous-groupes Al, A2 et A3, soient les trois

indices : précision, sensibilité et spécificité. La moyenne de chaque indicateur est aussi

calculée.

. Evaluation du modéle construit
Algorithme de
Classification Al'r (Gl 1] A2:(G1,J2) A3 : (G2,J1)
Précision Sensibilité Spécificité Précision Sensibilité | Spécificité Précision Sensibilité | Spécificité
C4.5 91.59 92.53 90.00 91.18 91.23 91.11 90.77 92.53 87.78
Classification tree 89.55 91.56 86.11 92.02 92.21 91.67 86.89 90.58 80.56
Régression Logistique 88.94 89.29 88.33 90.97 91.56 90.00 86.70 86.36 87.22
Naif Bayes 87.70 89.29 85.00 91.17 91.56 90.56 87.49 90.26 82.78
CN2 89.14 93.51 81.67 90.36 92.86 86.11 89.75 93.18 83.89
Moyenne 89.38 91.24 86.22 91.14 91.88 89.89 88.32 90.58 84.45
Tableau N° 4.6 : Evaluation de la classification de 'HTA
Evaluation du modéle construit
Algorithme de
; s Al : (G1,J1) A2:(G1,J2) A3 :(G2,J1)
Classification
Précision Sensibilité Spécificité Précision Sensibilité | Spécificité Précision Sensibilité | Spécificité

C4.5 91.58 85.80 94.48 77.88 64.81 84.36 92.20 85.80 95.40
Classification tree 93.64 88.27 96.32 79.12 68.52 84.36 91.81 87.04 94.17
Régression Logistique 85.26 56.79 99.39 80.14 72.84 83.74 84.64 54.94 99.39
Naif Bayes 89.15 80.86 93.25 79.10 72.22 82.52 84.85 75.93 89.26
CN2 94.67 86.42 98.77 76.03 59.26 84.36 94.67 85.80 99.08
Moyenne 90.86 79.63 96.44 78.45 67.53 83.87 89.63 77.90 95.46

Tableau N° 4.7 : Evaluation de la classification du diabéte

En analysant ces deux tables concernant les méthodes de data mining utilisées, les arbres de
décision par les deux techniques C4.5 et classification tree ainsi que les régles de
classification de l'algorithme CN2 (basé entre autres sur l'algorithme ID3) sont globalement
plus performants que les algorithmes de la régression logistique et naif bayes.

En terme de jeux de données, les modeles basés sur des variables normalisées sont plus
efficaces dans la prédiction de I'HTA que dans la prédiction du diabéte. En effet, une
dégradation des performances a été notée pour le sous-groupe A2 dans le cas du diabéte

(moyenne = 78.45) par contre la meilleure précision pour I'HTA a été observée par
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l'algorithme "classification tree" dans ce méme sous-groupe. La normalisation peut donc
contribuer a améliorer les performances des modeles et est sensible a la nature des données.
Ces tests empiriques ont permis d'arréter le choix sur les données continues (variables
quantifiables) pour la construction des deux modéles MARS.

Un autre point est a noter dans 1'évaluation des modeles de prédiction par rapport a la
sensibilité, si I'on compare ces modeles notamment dans les sous-groupes Al et A3, on
constate d'abord qu'en terme de précision les taux moyens sont trés proches : 89.38 et 88.32
pour L'HTA contre 90.86 et 89.63 pour le diabéte. Par contre, en terme de sensibilité la
différence est plus significative : 91.24 % et 90.58 % pour I'HTA contre 79.63 et 77.90 pour
le diabete. Les modeéles de 'HTA ont donc une plus grande facilité a détecter la maladie que
les modeles du diabéte, cela s'explique en partie par le probléme d'asymétrie constatée dans la
classe "Diabéte". En effet sur les 488 individus, 126 seulement sont diabétiques et 326 ne le

sont pas.

2.3.3. Facteurs de risque communs

Treize facteurs communs a I'HTA et au diabete ont été déterminés par 1'approche adoptée, le

tableau suivant les résume. Trois autres ont été intégrés (voir 2.2.6): GluG, ProA et NA.

Maladie
FDR HTA Diabete
— AGE, IMC, TRT, SED, PAS, PAD, FC,
CHOL-T, HDL, LDL, GLYC, CREA, LipG
Individuels IMG, GluV, ProA, NI, TRIG, TE, GluG,
EPIC, DIAB, MCV ProV, HTA, DYSL

Tableau N° 4.8 : Facteurs de risque de 'HTA et du Diabéte

2.3.4. Evaluation des modéles MARS

L’évaluation des deux modeles construits par la méthode MARS est réalisée par comparaison
des indices calculés a partir de leur matrice de confusion. En effet, les tableaux 4.9 et 4.10
montrent respectivement la matrice de confusion du premier modéle MARS construit en
utilisant le mode d’attributs G1, et la matrice de confusion du second modéle construit en

utilisant cette fois-ci le mode d’attributs G2.
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TABLE L MATRICE DE CONFUSION A PARTIR DE FCG1
Situation Réelle
Prédiction Souffre de la maladie Ne souffre pas de la maladie
Souffre de la maladie 338 0
Ne souffre pas de la maladie 13 137

Tableau N° 4.9 : Matrice de confusion a partir de FCG1

Situation Réelle
Prédiction Souffre de la maladie Ne souffre pas de la maladie
Souffre de la maladie 340 0
Ne souffre pas de la maladie 11 137

Tableau N° 4.10 : Matrice de confusion a partir de FCG2

Ces deux matrices indiquent que le second modele est plus performant que le premier. En
effet, ¢’est ce modéle qui minimise le plus ’erreur GCV égale a 0,2449. En plus, il donne
une précision égale a 97,75 %, une sensibilit¢ de 96,87 % et une spécificité de 100 % contre

97,33 % de précision, 96,3% de sensibilité et 100% de spécificité pour le premier modéle.

Ces résultats permettent de sélectionner le second modéle MARS comme modéle prédictif
optimal pour la prédiction simultanée de I’ HTA et du Diabéte.

Le modele obtenu nous permet de classer de nouveaux patients en ce basant sur leurs données
cliniques et de prédire ainsi simultanément 'HTA et le diabéte avec une performance de
97.75 % en précision et une sensibilité de 96.87 %. Ainsi nous avons amélioré la prédiction
par rapport au traitement des facteurs individuels en adoptant une approche hybride traitant a

la fois des facteurs individuels et des facteurs communs.

3. Travaux de déploiement de la solution

Un travail conséquent nous a permis d'adopter une approche de data mining qui se décline en
deux phases afin d'aboutir au mod¢le prédictif optimal minimisant les erreurs de prédiction et
capable de prédire la coexistence de 'HTA et du diabete chez un méme patient. Nous avons
alors suivi plusieurs expérimentations pour évaluer et valider la méthodologie mise en ceuvre.

Plusieurs outils existent pour le data mining, nous mentionnons a titre d'exemple Tangara,
Weka ou encore Orange pour ne citer que les outils open source les plus connus. Plusieurs

autres solutions commerciales existent. Généralement, les outils sont génériques et traitent des
T A L T P A L T T e e T e T e T A S N L A e T EL O I T R 7]
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projets de data mining de domaines différents, ils incluent aussi plusieurs techniques
permettant de répondre a plusieurs taches de fouille de données.

Quand nous regardons de prét ces outils, nous constatons dans Weka ou encore Tangara un
manque dans la visualisation des résultats engendrant une difficulté d'interprétation. La force
de l'outil Orange, en plus de sa simplicité, c'est surtout sa capacité a visualiser les données
manipulées, les modeles construits, les matrices de confusion et les résultats de 1'évaluation.
Ainsi, nous l'avons choisi pour les expérimentations, tests et enfin nous essayons de l'adapter
pour proposer un outil final d'aide & la décision au médecin spécialiste afin de traiter les

données cliniques cardiovasculaires.

Un outil open source pour la fouille de données :

Orange est un logiciel de data mining qui comporte des outils de modélisation et d'exploration
des données. L’universit¢ de Lubiana ainsi que I’institut Jozef Stefan en Slovénie, ont
développé une plateforme de data mining nommé ML* EN 1996, qui est devenu le projet
Orange. Le code source est écrit en C++, il nécessite un compilateur Python.

Orange permet la définition du cheminement de traitement, en construisant et en reliant les
différents widgets (icones) nécessaires pour la construction du modéle de data mining. La
manipulation de la version 2.0 nous a permis de construire tous les modéles prédictifs mis en

ceuvre dans la partie traitant des facteurs individuels.

Ainsi nous procédons a la régénération du code d'Orange 2.0 pour proposer un outil simple
que nous déclinant en trois modules :

Module 1 : Données et sélection de variables

Module 2 : Modg¢le prédictif

Module 3 : Evaluation

Le premier module inclut trois opérations : la lecture du fichier de données, la visualisation de
ces données et enfin la sélection de variables;

Le second module permet deux opérations : la construction de l'arbre de décision basé sur
l'algorithme C4.5 et l'affichage de cet arbre;

Enfin, le dernier module définit deux opérations : visualiser la performance et enfin visualiser

la prédiction (c'est la visualisation de la matrice de confusion)
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Voici un exemple de traitement de données au sein de 1'outil proposé :

AALM - Orang

Fichier' Affichage ' Liens ' Widget  Aide
el -

Donnees et Selection de variables [ Modele predictif: I Evaluation '

|| Fichier de ~ Visualiser  Selection des
: | donnees les Donnees Variables
#1174

Visualiser les Donnees

—— — 3
0 Exemples ] Classification i
Selection des Variables " Arbre C4.5 Visualiser Arbre
}ﬂplﬁ Perforpance

('J, valuation des resultats

Exemples

Fichier de donnees

0c L J
Performance du modele Visualiser la matrice de |
confusion =

Figure N° 4.2 : Apercu de I'outil proposé

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un procédé basé sur 'ECD pour construire un modéle
prédictif optimal prenant en compte 'association de deux maladies : 'hypertension artérielle
(HTA) et le diabéte et nous avons exploité les données de 1'étude épidémiologique d'El Menia

pour l'apprentissage et le test des modéles produits dans ce travail.

Notre méthodologie se base sur l'application de cingq techniques de data mining (C4.5,
Classification Tree, Logistic regression, Naive bayes et CN2) pour extraire, séparément, les
facteurs de risques individuels les plus pertinents de I'HTA et du diabéte. Ensuite, nous avons

identifié, les facteurs de risques communs aux deux maladies et nous leurs avons appliqué la

m
Chapitre IV 82




Analyse et Application

M

méthode "Multivariate Adaptative Regression Splines" (MARS) afin d'obtenir un modele

prédictif optimal traitant simultanément de I'HTA et du diabete.

Les résultats que nous avons obtenus donnent un taux de précision de 97.75% avec une
sensibilité de 96,87%. Le modéle retenu permet de prédire la coexistence ou non des deux
maladies chez un méme patient a partir de 16 facteurs de risques déterminants dont quatre
facteurs alimentaires et ce au lieu des 133 items que l'enquéte a initialement introduit.

L'expérimentation et les tests empiriques nous ont permis de retenir notre démarche et de la
proposer au médecin spécialiste qui a initié I'enquéte, nous attendons de sa part une validation
médicale afin de pouvoir ensuite proposer un outil complet d'aide a la décision supportant
toute la méthodologie. Dans ce sens, nous avons commencé & mettre en place un outil simple
basé sur les arbres de décision (algorithme C4.5) pouvant guider un médecin dans le

traitement des données cliniques.

w
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous nous sommes fixé comme objectif de démonter, l'apport des
techniques de data mining pour ’aide & la décision en recherche épidémiologique en
traitant le cas des maladies cardiovasculaires. Nous pouvons dire, pour cldturer notre
étude, que cet apport est non seulement possible mais aussi significatif a la lumiére des
résultats de prédiction que nous avons obtenus en utilisant plusieurs techniques de fouille

de données.

Ce que nous retenons également est que pour espérer tirer profit des données médicales
d'une maniere générale, appliquer un algorithme de fouille de données n'est certainement
pas suffisant. En effet, la compréhension du domaine et donc pour notre part des maladies
cardiovasculaires ainsi que des données a manipuler est indispensable. Ensuite la
préparation des données, le choix des techniques & mettre en place, le calibrage des
parametres d'algorithmes, les méthodes d'évaluation qui répondent au mieux a la quantité
des données, la possibilité d'interprétation et de visualisation des résultats sont autant
d'éléments qui concourent a l'extraction de connaissances pertinentes a partir des

données, en particulier dans le domaine cardiovasculaire que nous avons traité.

Pour atteindre notre objectif, dans un premier temps, nous avons étudié les systémes
d’aide a la décision médicale, pour asseoir les caractéristiques les plus importantes des
données cliniques afin de les comprendre et les utiliser. Nous avons alors distingué pour
ces systemes trois composantes : « [’acquisition, I’intégration et les outils ETL des
données médicales », « le stockage et I’entreposage des données médicales » et enfin

« I’analyse et I’exploration des ces données ».

Ainsi, nous avons ¢étudié les moyens de récoltes des données cliniques en recherche
épidémiologique. Nous avons identifié plusieurs systémes possibles entre autres les DPE,
les bases de données multidimensionnelles et surtout les référentiels de données
cliniques, les entrep6ts de données cliniques et les magasins de données cliniques utilisés

pour des fins d’aide a la décision de maniere différente selon le besoin. Pour recueillir des
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données cliniques d’un service cardiovasculaire, nous préconisons de se baser sur un
magasin de données cliniques facilitant I’intégration des données issues de différentes

sources et se concentrant sur des analyses spécifiques aux maladies cardiovasculaires.

Le cceur de notre travail se situe dans les deux derniéres parties consacrées a 1’étude des
techniques supervisées pour la prédiction des facteurs de risques cardiovasculaires et au

processus ECD. Ainsi, I’approche que nous adoptons permet de :

e Poser les fondements d’une méthodologie data mining pour ’aide a la décision
en prévention primaire.

e Construire un modele prédictif optimal prenant en charge des patients a haut
risque cardiovasculaire.

e Traiter les facteurs communs aux deux maladies en plus des facteurs individuels.

e Améliorer les performances des modeles basés sur les facteurs individuels.

e Traiter des données cliniques y compris des variables alimentaires.
Comme perspectives, nous proposons deux extensions a notre travail :

v" Construire un data mart pour le service cardiovasculaire incluant les données
cliniques que nous avons manipulées et supportant les opérations de préparation
des données que nous avons mis en ceuvre dans ce travail.

v" Développer un outil complet d’aide a la décision exploitant les données du data
mart cardiovasculaire et supportant la méthodologie mise en place apres

validation du médecin.
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