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Introduction generale

Au cours de ces derniéres années, les progres liés aux technologies d’intelligence artificielle
(IA) ont entrainé une croissance rapide de la recherche sur I'apprentissage automatique (ML)
dans le domaine de la santé. Plus précisément, le développement d’applications intégrant
l'apprentissage automatique a montré un grand potentiel au profit de la médecine d’urgence. Ces
applications permettent de relever les défis actuels des services des urgences, tels que le triage et
la prise en charge, la détection précoce des conditions et des résultats de tension, la gestion des
opérations des services des urgences et I'intervention thérapeutique. Avec l'augmentation de
la disponibilité des données cliniques, il est extrémement avantageux pour les cliniciens de la
meédecine d’urgence de se baser sur des techniques de calcul automatique comme le ML, qui
sont capables de traiter de maniére significative de grandes quantités de données complexes.
En revanche, ces techniques sont incapables aujourd’hui d’exploiter correctement les données
non structurées textuelle. Dans le cadre de cette these, nous proposons une solution efficace
a cette limite qui se base sur la combinaison de deux types d’approches d’IA : les approches
symboliques (e.g les ontologies) et les approches subsymboliques (e.g ML). Les trois principales
différences entre ces deux domaines sont les suivantes : (1) les approches symboliques produisent
des conclusions logiques, alors que les approches sub-symboliques fournissent des résultats
associatifs; (2) L'intervention humaine est courante dans les méthodes symboliques, alors que les
approches subsymboliques apprennent et s’adaptent aux données; (3) Les méthodes symboliques
sont plus performantes lorsqu’elles traitent des données relativement petites et précises, tandis
que les méthodes subsymboliques sont capables de traiter des ensembles larges et bruyants de
données. La combinaison de deux types d’approches peut étre une solution potentielle pour
résoudre le probleme des données et créer un systéme d’aide a la décision efficace pour le service
des urgences (SU). Lencombrement de ce service se produit lorsque la demande dépasse la
capacité a fournir des soins dans un délai raisonnable (HENDERsON et BoyLE|[2014). Ce probléme
est d’envergure internationale et touche les gouvernements, les hopitaux, les prestataires de
services et les utilisateurs de services (AsprLiN et al. [2003). Cela se traduit souvent par des
risques pour la sécurité des patients et une diminution de leur satisfaction (CarTER, PoUucH
et Larson|2014). En complément, le processus de triage est aussi trés important pour assurer
le bon déroulement de la prise en charge des patients aux urgences. La moindre erreur peut
engendrer des conséquences graves sur 1’état de santé des patients et augmenter ainsi le risque
des situations de tension. Dans le cadre de cette thése, nous proposons donc un modeéle d’aide au
triage qui est basé sur une ontologie de domaine. Cette derniére assure le bon fonctionnement
du processus en intégrant un nouveau score qui calcule d’'une maniere précise le degré de 1’état
de sévérité du patient. L'ontologie, avec ses raisonnements sémantiques et les régles logiques
intégrées, représente la partie symbolique. Elle a trois roles principaux qui sont : (1) extraire les
connaissances pertinentes a travers les données non structurées textuelles et les intégrer dans
nos modeles de ML (subsymboliques),(2) transformer les données brutes en des connaissances
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en créant une base de cas patient ontologique et (3) raisonner sémantiquement en se basant sur
des regles logiques pour le triage et la gestion de tension. Les approches subsymboliques sont
présentées par des algorithmes d’apprentissages qui sont définis pour prédire I’hospitalisation
des patients des I'arrivée, l'orientation post-triage et I'affluence des patients. Pour améliorer la
qualité des données, nous gérons l'incertitude en intégrant la théorie de Dempster-Shafer dans
nos algorithmes. Cette thése propose donc un systéme d’aide au triage et a la gestion de tension
(SATGT) qui est basé sur une architecture hybride d’IA (symbolique et sub-symbolique). Ce
manuscrit est organisé comme suit :

Le chapitre 1 est dédié a la définition générale de I'IA et en particulier a I’étude de I'impact
de I'TA sur le domaine de la santé. Dans ce chapitre, nous détaillons les différents causes et
solutions proposées de tension des urgences. Ensuite, nous spécifions la problématique et
le terrain d’expérimentation de cette these.

Le chapitre 2 présente un état de l’art sur les outils et approches de représentation des
connaissances en particulier les ontologies, ciblant ainsi les ontologies médicales et les
outils de gestion des connaissances imparfaites et incertaines.

Le chapitre 3 commence par I’étude des méthodologies de traitement des données. Les
techniques d’apprentissages sont ensuite définies et leurs impacts sur le domaine de la santé
sont exposés. Dans la derniere partie de ce chapitre, nous précisions notre positionnement
thématique.

Le chapitre 4 commence par définir ’architecture hybride de notre systéeme. Puis, nous
décrivons les ontologies proposées et la technique d’extraction des connaissances associée.

Le chapitre 5 présente dans un premier lieu une analyse statistique qui a permis de trans-
crire la réalité de notre terrain d’expérimentation (SUA) a l'aide des données cliniques
historiques. Ensuite, nous définissons nos algorithmes de prédiction basés sur I'appren-
tissage qui permettent de prédire 'admission au moment de l’arrivée, l'orientation et
I’'affluence des patients.

Le chapitre 6 est consacré aux résultats de différentes expérimentations effectuées sur les
approches proposées tout au long de ce manuscrit. Nous commengons par présenter l'effi-
cacité de nos approches d’apprentissage. Ensuite, nous simulons notre systéme proposé, le
SATGT, en exposant les résultats réels obtenus.

Enfin, une conclusion générale, des perspectives ainsi qu'une liste de références bibliographiques
et des annexes termineront ce manuscrit de these.
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Chapitre

L'impact de I'IA dans le domaine de la
sante

1.1 Introduction

Aujourd’hui, I'intelligence artificielle (IA) vise a imiter les fonctions cognitives humaines.
Elle entraine un changement de paradigme dans I’analyse de données et 1’aide a la décision
appliqués a la santé, grace notamment a la disponibilité croissante des données cliniques et
les progrés rapides des techniques d’analyse. L'IA peut étre adoptée pour exploiter différents
types de données médicales (structurées et non structurées). Récemment, les techniques d’IA
ont provoqué de vastes vagues dans le domaine médical, alimentant méme une discussion
active sur la question de savoir si I'TA finira par remplacer les médecins dans 1’avenir. Nous
pensons que les médecins ne seront pas remplacés par des machines dans un avenir prévisible,
mais I'IA peut certainement aider les médecins a prendre de meilleures décisions cliniques ou
méme remplacer le jugement subjonctif humain dans certains domaines fonctionnels de santé
comme la radiologie et le triage. Grace a la nouvelle réglementation T2A, la disponibilité des
données cliniques est croissante et plus importante (Morspon et Pepin|2010). Par conséquent,
le développement rapide des méthodes d’analyse des données massives « Big Data » ont rendu
possibles les récents déploiements réussis de I'IA dans le domaine de la santé. Guidées par des
questions pertinentes de santé publique, de puissantes techniques d’IA peuvent identifier des
informations cliniques pertinentes cachées dans les quantités massives de données, qui peuvent
a leur tour aider a une prise de décision clinique plus éclairée. Les techniques d’IA les plus
connues comprennent les méthodes d’apprentissage automatique pour les données structurées,
telles que les réseaux de neurones et les machines a vecteurs de support, l'apprentissage profond,
ainsi que le traitement du langage naturel pour les données non structurées (WANG et PREININGER
2019).

Dans ce chapitre, nous définissons I'TA d’une maniére générale. Ensuite, nous faisons le point
sur I'importance des applications de I'IA dans le domaine de la santé et son avenir. Puis, nous
présentons les solutions d’IA pour anticiper les situations de tension et améliorer la qualité de
prise en charge aux urgences.
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Sciences de données

Source : (PANESAR|2019)

Ficure 1.1 — La place d’IA dans la science informatique

1.2 Généralités sur I'TA

L'intelligence artificielle (IA) désigne un ensemble de technologies qui permettent aux ma-
chines et aux ordinateurs de simuler l'intelligence humaine. Les technologies utilisées sont
basées sur du raisonnement logique, mathématique ou sémantique en définissant des approches
d’IA symbolique et d’IA subsymbolique. Dans cette section, nous définissons I'IA en présen-
tant briévement son histoire. Ensuite, nous décrivons chaque type d’IA en se focalisant sur
l'application de I'IA a la santé.

1.2.1 Deéfinitions et I’historique de I'IA

L'TA est un sous-ensemble des sciences informatiques qui trouve essentiellement ses origines
dans les mathématiques, la logique, la philosophie, la psychologie, les sciences cognitives et la
biologie (Figure [1.1) (PANESAR . Alan Turing (1950) est I'un des fondateurs des ordinateurs
modernes et de I'IA. Le "test de Turing" est basé sur le fait que le comportement intelligent
d’un ordinateur est la capacité d’atteindre des performances cognitives de ’étre humain (MinTz
et Brobie [2019). Six ans plus tard, John McCarthy décrit le terme "intelligence artificielle"
(IA) comme "la science et I'ingénierie de la fabrication de machines intelligentes" (GREENHILL
et EDMUNDS ; MALIK, PATHANIA, RATHAUR et al. . L'IA a commencé par une simple
série de regles "si, alors, sinon" et a progressé au cours de plusieurs décennies pour inclure des
algorithmes plus complexes dont les performants miment le fonctionnement du cerveau humain.
I1 existe de nombreux domaines et sous-domaines de 1'TA, le plus connu est le Machine Learning
(ML) incluant I'apprentissage profond « Deep Learning » (DL) (Kaut, EnsLin et Gross[2020). Le
ML consiste a utiliser des caractéristiques spécifiques pour identifier des modeéles pouvant étre
exploités pour analyser une situation particuliere. La machine peut ensuite "apprendre" a partir
de ces informations et les utiliser au profit de scénarios futurs similaires. Il s’agit donc d’un outil
précieux de prédiction trés utile dans le domaine de la santé pour une aide a décision temps
réel permettant ainsi d’individualiser les soins aux patients plutot que de suivre un algorithme
statique (KauL, ENsLIN et Gross [2020). Les années 1980 et 1990 ont vu un regain d’intérét
pour I'TA (MALIK, PATHANIA, RATHAUR et al.[2019). La figure récapitule I’histoire de I'IA.
Tout d’abord, cette derniére n’était que de la science-fiction dans les années 1920. Ensuite, dans
les années 1950, un petit pas a été franchi, faisant passer I'TA de la fiction a la réalité. Alan
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Ficure 1.2 — Apercu de I'histoire de I'TA

Turing a publié un article intitulé "Computing Machinery and Intelligence" et a introduit le jeu
d’imitation (test de Turing) pour déterminer si une machine est intelligente ou non. Le test est
trés intuitif : si un juge humain, lorsqu’il est engagé dans une interaction avec un ordinateur, ne
peut pas distinguer de maniére fiable la machine de I’homme, alors la machine passe le test. Le
terme "intelligence artificielle”, en tant que terme scientifique respectable, a été inventé lors de la
conférence de "Dartmouth” en 1956, organisée par Marvin Minsky, John McCarthy, et Shannon et
Nathan Rochester. Un an plus tard, apres I'introduction du perceptron, I'informaticien américain
Arthur Samuel a inventé le terme "apprentissage automatique" (Kaur, EnsLin et Gross |2020).
Lapprentissage profond a été introduit par le mathématicien ukrainien Alexey Grigorevich
en 1965 (ErGen et al. |[2019)), en empilant plusieurs perceptrons les uns sur les autres, ce qui
ressemble aux architectures d’apprentissage profond actuelles inspirées des réseaux neuronaux
(RN) du cerveau humain. Il y a eu quelques succes notables avant que I'IA n’entre en hibernation
dans les années 1970, ce qui a duré une décennie. Dans les années 1980, Geoffrey Hinton et ses
collaborateurs ont introduit la rétro propagation, un mécanisme permettant d’auto-optimiser les
réseaux neuronaux artificiels sans une intervention humaine. Il s’agit d’un succés qui consiste a
ajuster les poids des nceuds du RN sur plusieurs couches (Hinton et al.|1986). En 1989, Yann
LeCun a introduit le réseau neuronal convolutif (CNN) pour la reconnaissance d’images (LeCun
et al.|1989). En 1991, Sepp Hochreiter a présenté un réseau neuronal récurrent (RNN), utile
pour les taches de séquencage (HOCHREITER et SCHMIDHUBER |1997)). En 1992, Bernhard E. Boser,
Isabelle M. Guyon et Vladimir N. Vapnik ont introduit les Machines a Vecteurs de Support (SVM)
afin de faciliter la classification des sentiments et la compréhension de la parole humaine qui est
devenue plus efficace avec le traitement du langage naturel (Boser, Guyon et Vapnik|1992). En
1997, Hochreiter et Jurgen Schmidhuber ont introduit la mémoire a long terme (LSTM) pour la
traduction avancée de la parole en texte (HOCHREITER et SCHMIDHUBER [1997).

Des techniques d’intelligence artificielle telles que les systémes experts flous, les réseaux
bayésiens, les réseaux neuronaux artificiels et les systemes intelligents hybrides ont été utilisées
dans différents contextes cliniques dans le domaine de la santé. En 2016, la plus grande partie des
investissements dans la recherche sur I'TA concernait les applications de santé par rapport aux
autres secteurs (ResearcH|2017). L'IA en médecine peut étre dichotomisée en deux sous-types :
Virtuelle et physique (HAaMET et TREMBLAY [2017). La partie virtuelle définit par des applications
telles que les systémes de dossiers médicaux électroniques aux conseils basés sur les réseaux
neuronaux dans les décisions de traitement. La partie physique concerne les robots d’assistance
aux opérations chirurgicales, les protheses intelligentes pour les personnes handicapées et les
soins aux personnes agées.
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1.2.2 Les types des approches d'IA

Dans la littérature, Il existe deux types approches principales de I'IA : 'approche subsymbo-
lique et 'approche symbolique (Minsky|1991).

1.2.2.1 Les approches d’IA symbolique

Les techniques symboliques sont définies par des méthodes symboliques explicites, telles que
les méthodes formelles et les langages de programmation, et sont généralement utilisées pour la
connaissance déductive (Hogan et al.[2021)). Elles consistent en des regles de logique du premier
ordre, tandis que d’autres méthodes comprennent des regles, des ontologies, des arbres de déci-
sion, la planification et le raisonnement. Selon Benderskaya, I'TA symbolique est généralement
associée aux bases de connaissances et aux systemes experts, et elle est une continuation des
machines de von Neumann et de Turing (BENDERsSKAYA et ZHUKOVA |2013)). Une caractéristique clé
des méthodes symboliques est leur capacité a expliquer et a raisonner sur la conclusion atteinte.
En outre, méme leurs étapes intermédiaires sont souvent explicables. Les systémes symboliques
fournissent un flux de calcul compréhensible par ’homme, ce qui les rend plus faciles a débo-
guer, a expliquer et a controler. En particulier, les systémes a base de reégles ont I’avantage de la
modularité des régles, car ces derniers sont des unités de connaissance discrétes et autonomes
qui peuvent facilement étre insérées ou retirées d’une base de connaissance (HATziLYyGEROUDIS et
PreENTZAS|2004). En outre, ils assurent l'interopérabilité des connaissances, ce qui signifie que
le transfert de connaissances est possible dans des applications étroitement liées. Enfin, elles
sont plus adaptées aux problémes abstraits car elles ne dépendent pas fortement des données
d’entrée. D’autre part, les méthodes symboliques ne sont généralement pas adaptées aux cas ou
les ensembles de données présentent des problémes de qualité et peuvent étre sujets au bruit
(ILxou et KouTtrak1|2020).

1.2.2.2 Les approches d’IA subsymbolique

Contrairement aux méthodes symboliques, ou 'apprentissage se fait par la supervision et
I'intervention humaine, les méthodes subsymboliques établissent des corrélations entre les va-
riables d’entrée et de sortie. Ces relations sont tres complexes et sont souvent formalisées par des
fonctions qui relient les données entrantes aux données sortantes ou aux variables cibles (ILkou
et Koutraki|2020). Les méthodes subsymboliques représentent le mouvement connexionniste
qui tente d’imiter le cerveau humain et son réseau complexe de neurones interconnectés avec les
réseaux neuronaux artificiels (RNA). L'IA subsymbolique comprend des méthodes d’apprentis-
sage statistique, telles que I'apprentissage bayésien, l'apprentissage profond, la rétropropagation
et les algorithmes génétiques. Les méthodes subsymboliques sont plus robustes face aux données
bruitées et manquantes, et elles ont généralement des performances de calcul élevées. Elles sont
plus faciles a mettre a I’échelle et conviennent donc bien aux grands ensembles de données et aux
grands graphes de connaissances. En outre, elles sont plus adaptées aux problémes de perception
et nécessitent moins de connaissances préalables. Cependant, les méthodes connexionnistes
présentent certains inconvénients. Le plus important est le manque d’interprétabilité de ces
méthodes. Cela constitue un obstacle majeur a leur applicabilité dans des domaines ou les
explications et les interprétations sont des points clés. A premiére vue, cela ne semble pas étre un
probléme, mais il en résulte une incapacité a extrapoler les résultats a des instances non vues ou
a des données qui ne suivent pas une distribution similaire a celle des données d’apprentissage.
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Ficure 1.3 — Les 10 principaux types de maladies considérés dans la littérature sur I'TA

En outre, en raison de la quantité généralement importante de parameétres a estimer dans les
modéles subsymboliques, ceux-ci nécessitent une puissance de calcul et des quantités de données
considérables. Un autre probleme qui se pose est la disponibilité de données de haute qualité
pour l'entrainement des algorithmes, qui sont souvent difficiles a trouver. Les données doivent
étre correctement structurées et avoir des représentants décents de la normale pour ne pas
conduire a des résultats biaisés (NToursr et al.|2020).

1.2.3 Les domaines d’application de I’IA en sante

Dans la littérature, il existe de nombreux exemples de déploiement de I'TA au profit des
processus de soins. LU'IA peut économiser le temps consacré a ces processus, fournir un diagnostic
précis, tirer des conclusions a partir d’images et de rapports médicaux, surveiller I’état de santé
et prédire 'apparition ou I’évolution de maladies, améliorer la qualité des soins, réduire les
complications lors d’opérations chirurgicales, controler l'observance médicale et le mauvais
usage des médicaments, fournir une aide a la prise de décision clinique et aider a gérer les crises
comme les pandémies. Nous détaillons quelques exemples d’applications dans les sous-sections
suivantes.

1.2.3.1 L’IA pour la prédiction et le diagnostic des maladies

Le diagnostic des maladies affiche le besoin le plus urgent en termes d’IA dans le domaine de
la biomédecine. Un certain nombre de percées intéressantes ont été réalisées dans ce domaine.
L'TA permet aux professionnels de la santé de poser des diagnostics plus précoces et plus précis
pour de nombreux types de maladies (GRABER, FRANKLIN et GOrRDON[2005). Malgré une littérature
de plus en plus riche en termes d’IA dans le domaine de la santé, la recherche se concentre
principalement sur quelques types de maladies : le cancer, les maladies du systeme nerveux et
les maladies cardiovasculaires (Cf. figure[L.3) (Jianc et al.[2017). En effet, I’'une des principales
catégories de diagnostics repose sur les diagnostics in vitro a I’aide de biocapteurs ou de biopuces.
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Par exemple, I'expression génétique, qui est un outil de diagnostic trés important, peut étre
analysée par des algorithmes de ML, dans lequel I'TA interpréte les données des biopuces pour
classer et détecter les anomalies (MoLra et al.|2004). Une application récente consiste a classer les
données des biopuces pour le diagnostic du cancer (W SHr et al.[2017). Grace a I'TA intégrée, les
biocapteurs et les systéemes connexes de test au point de service (POCT) peuvent diagnostiquer
les maladies cardiovasculaires a un stade précoce (VasuistHa et al.|2018)). En plus du diagnostic,
I'TA peut aider a prédire les taux de survie des patients atteints de cancer, notamment du colon
(AuMED [2005).

En Italie, des chercheurs ont développé un systéme assisté par ordinateur pour le diagnostic
des maladies cardiaques, utilisant l’intelligence artificielle. Le systéme est destiné a aider les
médecins généralistes et les infirmiers qui ne sont pas spécialisés en cardiologie dans la prise
de décision clinique. Le systeme recoit des données anamnestiques (pré-informations) et ins-
trumentales (liées aux instruments) et établit un diagnostic et un pronostic relatifs a 1’état de
santé actuel du patient. Le systéme tient également compte des antécédents cliniques du patient
lorsqu’il établit un diagnostic.

Les chercheurs ont également identifié certaines limites du Machine Learning (ML) dans
le diagnostic biomédical et ont suggéré des mesures pour minimiser les effets de ces inconvé-
nients (Foster, Korrowskr et Skurca [2014). Une autre catégorie importante de solution pour le
diagnostic des maladies est basée sur 'imagerie médicale (bidimensionnelle) et le traitement
du signal (unidimensionnel). Ces techniques ont été utilisées pour le diagnostic, la gestion et la
prédiction des maladies. Pour le traitement des signaux unidimensionnels, I'IA a été utilisée pour
I'extraction de caractéristiques de signaux biomédicaux (KrisHNAN et ATHAVALE [2018), tels que
I’électroencéphalographie (EEG) (HamaDA, ZAIDAN et ZAIDAN |2018), ’électromyographie (EMG)
(Kenri et al.|2016) et ’électrocardiographie (ECG) (Ra1 et CHATTERJEE [2018). Une application
importante de I’EEG est la prédiction des crises d’épilepsie. Il est treés important de prévoir les
crises afin de minimiser leur impact sur le patient (Coox et al.|2013).

Ces dernieres années, I'IA a été reconnue comme 'un des éléments clés d’un systéme de
prédiction précis et fiable (Asst et al.|2017)). Il est désormais possible de prédire en se basant sur
l'apprentissage profond (Stacey|2018), et la plateforme de prédiction peut étre déployée dans un
systéme mobile (KiraL-Kornexk et al.|2018)). L'IA peut également jouer un role important dans le
diagnostic basé sur le traitement des images biomédicales (Storrsis et al.[2006). Elle a été utilisée
dans la segmentation des images (Fastar et MikHAEL |2016)), I'imagerie multidimensionnelle (Jo et
al.[2018) et I'imagerie thermique (GHAFARPOUR et al.|2016) pour améliorer la qualité des images
et 'efficacité de 'analyse. L'TA peut également étre déployée dans des appareils a ultrasons
portables, afin que des personnes non formées puissent utiliser les ultrasons comme un outil
puissant pour diagnostiquer de nombreux types de maladies dans les régions non développées
(RonG et al.|2020).

Outre les applications ci-dessus, 'TA peut permettre aux systémes standards d’aide a la
décision (SAD) (Fu et al.|2022) d’améliorer la précision des diagnostics et de faciliter la gestion
des maladies, réduisant ainsi la charge de travail du personnel. Par exemple, I'TA a été utilisée
dans la gestion intégrée du cancer (FieLp et al.|2022), pour soutenir le diagnostic et la gestion des
maladies tropicales (Rauman et al.[2022) et des maladies cardiovasculaires (KHiaBani, BATANI
et KHaANMOHAMMADI [2022) pour améliorer le processus décisionnel des diagnostics (ELkIN et al.
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FiGure 1.4 — Applications d’IA au développement des médicaments

2018). Ces applications montrent que I'TA peut étre un outil puissant pour un diagnostic précoce
et précis et méme pour la prédiction des maladies et de I’évolution de 1’état de santé des patients
(Rong et al.|2020).

1.2.3.2 L’IA pour le développement des produits pharmaceutiques

L’IA joue un role trés important dans la logistique pharmaceutique ainsi que dans le dé-
veloppement des produits pharmaceutiques. Elle peut aider a la conception rationnelle de
médicaments (DucH, SwaMINATHAN et MELLER [2007)), a la prise de décision, a la détermination de
la bonne thérapie pour un patient y compris les médicaments personnalisés, ainsi qu’a la gestion
des données cliniques et leur utilisation pour le développement futur de médicaments (Brasiak,
Kuong et Kge |2020). E-VAI est une plateforme d’IA analytique et décisionnelle développée
par Eularis, qui se base sur des algorithmes ML et une interface utilisateur facile a exploiter
pour créer des feuilles de route analytiques (BArRonz1o, PARMAR et BARONZIO|2015). Le but est
de prédire les principaux moteurs de vente des produits pharmaceutiques, aidant ainsi les
responsables marketing a allouer des ressources pour gagner un maximum de parts de marché,
et inverser les mauvaises ventes. Les différentes applications de I'TA dans la découverte et le
développement de médicaments sont résumées dans la figure [I.4]ci-dessous (PauL et al.[2021).
Avec la complexité croissante des processus de fabrication et l’exigence accrue en termes de
qualité des produits, les systéemes de fabrication modernes tentent de conférer des connaissances
humaines aux machines, modifiant continuellement les pratiques de fabrication (MezIaNE et al.
2000).

L’incorporation de I'TA dans la fabrication peut s’avérer étre un coup de pouce pour l'in-
dustrie pharmaceutique. Des outils, tels que la CFD ! , utilisent la technologie des solveurs
NavierStokes a moyenne de Reynolds pour étudier I'impact de l’agitation et des niveaux de
stress en exploitant l'automatisation de nombreuses opérations pharmaceutiques. Des systemes
similaires, tels que les simulations numériques directes et les simulations de grands remous,
impliquent des approches avancées pour résoudre des problemes d’écoulement compliqués dans
la fabrication (RantaneN et KainasT|2015).

La nouvelle plate-forme Chemputer permet 'automatisation numérique de la synthese et de
la fabrication de molécules, en incorporant divers codes chimiques et en utilisant un langage

1. Computational Fluid Dynamics
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de script connu sous le nom d’assemblage chimique (Cuan et al.[2019). Elle a été utilisée avec
succes pour la synthese et la fabrication du sildénafil, du chlorhydrate de diphénhydramine et
du Rufin amide, avec un rendement et une pureté sensiblement similaires a ceux de la synthese
manuelle (STEINER et al.|2019). La DEM 2 a été largement utilisée dans I'industrie pharmaceu-
tique, notamment pour étudier la ségrégation des poudres dans un mélange binaire, les effets
de la variation de la vitesse et de la forme des pales, la prédiction de la trajectoire possible des
comprimés dans le processus d’enrobage, ainsi que ’analyse du temps passé par les comprimés
sous la zone de pulvérisation (RANTANEN et KHiNasT|2015)).

Les RNN, ainsi que les modeéles flous, ont étudié la corrélation entre les réglages de la machine
et le probleme du bouchage afin de réduire le bouchage des comprimés sur la ligne de fabrication
(Das et CHAKRABORTY [2016). Le méta-classificateur et le classificateur de comprimés sont des
outils d’TIA qui aident a améliorer la qualité du produit final, en indiquant une erreur possible
dans la fabrication du comprimé (Gawms et al. [2014). Un brevet a été déposé, démontrant un
systeme capable de déterminer la combinaison de médicaments et de dosage la plus adaptée a
chaque patient a l'aide d’un processeur recevant les informations du patient, et congoit le timbre
transdermique souhaité en conséquence (Krarr|2019).

1.2.3.3 L’IA pour la surveillance de 1’état de santé des patients

Facilitée par les technologies de capteurs avancées et 'augmentation de la puissance de
calcul, I'acquisition et I’analyse continues de données physiologiques de patients a grande échelle
ne sont plus a I'imagination. Curtis a présenté un systéme intégré sans fil pour surveiller les
patients aux urgences (Curris et al.|2008). Dans cette étude, un prototype de systéme évolutif de
technologie de réponse aux alertes médicales (SMART) a été piloté et un déploiement a petite
échelle a été effectué. Dans une étude récente de Clifton, un systéeme intégré de surveillance
des patients a été développé et validé a grande échelle dans les urgences (Crirron et al.|2012).
Ce systéme intégré est relié a un réseau d’égal a égal de moniteurs au chevet des patients et de
PDA ® mobile. Les auteurs ont comparé deux systémes d’alerte précoce (EWS %) développés sur le
systéme intégré et le systéme manuel traditionnel. Le vaste essai clinique rapporté a également
évalué des méthodes automatiques d’évaluation des patients basées sur des dossiers médicaux
électroniques complétés par des techniques d’IA.

En général, les systemes intégrés de surveillance des patients sont associés a des composants
d’IA pour la prise de décision assistée. D’autres études de recherche ont porté sur 'utilisation
d’outils d’IA pour traiter des données physiologiques telles que 1’électrocardiographie dans le
contexte de 'urgence (Takcr|2022). Des algorithmes RNN et ML ont également été utilisés pour
prédire la mortalité a I’hopital chez des patients subissant une réparation d’anévrisme aortique
abdominal. Les chercheurs ont utilisé des variables cliniques telles que les antécédents du patient,
les médicaments, la pression artérielle et la durée du séjour pour alimenter les algorithmes RNN
(KARTHI, ARVINTHLAKKSHMAN, ASHWANTH et al.|2021). Le systeme de prédiction a généré des
prédictions de la mortalité hospitaliére avec une sensibilité de 87%, une spécificité de 96,10% et
une précision de 95,40% (Nagwm1 et al.|2021)). La société finlandaise Kaiku health a développé
une plateforme d’intervention sanitaire pour la surveillance et la gestion des symptomes afin

2. Discrete Element Modeling
3. personal digital assistant
4. early warning systems
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d’améliorer la qualité de vie et le taux de survie des patients atteints de cancer (LIvANAINEN et al.
2019). Une étude, menée aupres de 766 patients atteints de cancer métastatique et dont 1'objectif
est d’évaluer 'efficacité du suivi des symptomes avec Kaiku, montre que le suivi numérique des
symptomes pendant la chimiothérapie prolonge la durée de vie globale des patients de 5,2 mois,
améliore leur qualité de vie dans 31% des cas et réduit les hospitalisations de 4% et les visites
aux urgences de 7% (Sanz-Garcia et al.|2022).

1.2.3.4 L’IA pour 'anticipation des pandémies

Des chercheurs de plusieurs domaines font la course pour soutenir la réaction a la COVID-19
dans un effort exceptionnel de collaboration scientifique. Pour produire un effet a 1’échelle
mondiale grace aux outils d’IA, il faudrait des stratégies évolutives de partage des données,
des modéles et des codes, ainsi qu'une adaptation des applications aux contextes locaux et une
collaboration transfrontaliere (Luenco-Oroz et al.|2020). Il existe actuellement des dizaines
d’efforts de partage de données centrés sur la COVID-19, aux niveaux mondial, national et local.
Les séquences génétiques, les analyses génomiques, les structures protéiques, les informations
cliniques sur les patients, I'imagerie médicale, les données sur les événements, les informations
épidémiologiques, les données sur les mouvements, les commentaires sur les médias sociaux,
les articles de presse et la littérature scientifique ne sont que quelques-unes des ressources
disponibles.

L’hyper-fragmentation des activités de partage de données est un probléme car elle pourrait
conduire a des avancées limitées a des projets et des communautés spécifiques. La création et la
diffusion de nouvelles applications pourraient étre accélérées par I’établissement de techniques
évolutives de partage des données, des modeles et des codes. Des activités de partage de données
mondiales, ouvertes, completes, comparables et vérifiables seront utiles a ce stade pour connecter
et promouvoir la coopération entre diverses communautés et géographies (BERMEjo-PELAEZ et al.
2022f; Bikpett et al. [2020). La science ouverte, aidée par des collaborations multipartites en
matiere d’TA qui fonctionnent au-dela des frontiéres internationales, peut accélérer la distribu-
tion des informations et le renforcement des capacités dans les systémes hospitaliers nationaux
(BatiHA et al.[2021).

Le réseau «EIOS °», par exemple, utilise des données provenant d’une source ouverte pour
permettre la détection précoce, la vérification et I’évaluation des risques et des menaces pour
la santé publique (SucuariTHA et CHARY [2021). Le déploiement de de I'IA dans le domaine
de la santé implique des gouvernements, des organisations internationales et des instituts de
recherche qui collaborent pour évaluer et partager des informations concernant les occurrences
d’épidémies en temps réel selon le principe de la collaboration plutoét que de la concurrence
pour la détection précoce. Selon les épidémiologistes, les normes mondiales et I'interopérabilité
des bases de données peuvent faciliter une réaction et une prise de décision unifiées aux niveaux
mondial, national et local. Pour comprendre les caractéristiques épidémiologiques et les facteurs
de risque de divers groupes démographiques a mesure que la pandémie progresse, il faudra
tenir compte de la capacité des ressources du systéeme de santé, des mesures de santé publique,
des facteurs environnementaux et des conséquences sociétales de la COVID-19 (SucHARITHA et
CHARY|[2021)).

5. Epidemic Intelligence from Open Sources
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Le partage de modeles d’IA pré-entrainés et approuvés pourrait aider les solutions a s’adapter
plus rapidement a différentes situations. Les modéles utilisés pour diagnostiquer des maladies
a partir d’images, prévoir les résultats des patients, filtrer les désinformations et les fausses
informations en fonction des modeles de propagation a travers les médias sociaux, et distiller des
graphes de connaissances a partir de collections massives d’articles savants sont des exemples
d’algorithmes qui pourraient étre largement utiles (LueNGo-Oroz et al.|2020); SHAHEEN |2021];
Harrer et al.[2019).

1.2.3.5 L’IA pour l'aide a la chirurgie

L'TA a été introduite en chirurgie plus récemment, avec un fort ancrage dans I'imagerie et la
navigation et des techniques précoces axées sur la détection des caractéristiques et I'intervention
assistée par ordinateur, tant pour la planification que pour le guidage préopératoires (Zuou
et al. [2020). Au fil des années, des algorithmes supervisés, tels que des modeles de formes
actives, des méthodes basées sur des atlas et des classificateurs statistiques ont été dévelop-
pés (vitiello2012emergin). Les récents succes des réseaux de neurones convolutifs profonds
(DCNN 9, tels qu’AlexNet (KrizuevskY et al.[2012), ont permis d’utiliser des descripteurs guidés
par les données et appris automatiquement pour la compréhension des images, qui ont montré
une meilleure robustesse et généralisation par rapport aux caractéristiques ad hoc créées a la
main.

La robotique étant de plus en plus utilisée en chirurgie (Zuou et al.|2020).Différents niveaux
d’autonomie peuvent permettre au chirurgien et au systéme robotique de naviguer ensemble
dans des environnements en constante évolution et spécifiques au patient, une situation qui
peut réduire la capacité de I'un ou l'autre a accomplir efficacement une tache chirurgicale. De
plus, en tirant parti des progres médicaux paralléles en matiére de détection précoce et de
thérapie ciblée, I'IA peut garantir I’exécution de I'intervention appropriée. Les futurs robots
chirurgicaux devraient étre capables de percevoir et de comprendre un environnement complexe
(Avtp et al.[2022), de prendre des décisions en temps réel et d’exécuter les taches souhaitées avec
une précision, une sécurité et une efficacité accrues. Les techniques d’IA les plus répandues,
ainsi qu’un apercu de leurs exigences, de leurs défis et de leurs sous-domaines en chirurgie sont
résumées dans la ﬁgurem(ZHOU et al.|2020).

1.2.3.6 L’IA pour les opérations hospitalieres

La planification des ressources et la gestion de la foule sont des taches importantes dans
les urgences. Dans (Sun et al.|2009)), les auteurs ont utilisé une technique d’analyse de séries
chronologiques appelée moyenne mobile intégrée autorégressive (ARIMA) pour élaborer des
modeéles de prévision de la charge de travail aux urgences. Leur recherche a montré 1’évidence de
'utilisation des modeles de prévision pour la mise en place de la liste du personnel et la planifi-
cation des ressources. Dans 1’étude de (Jongs et Evans|2008)), les auteurs se sont concentrés sur
le probléme de tension dans les urgences en évaluant I'impact de la configuration du personnel
médical grace a un outil de simulation développé a base d’agents. La faisabilité de cet outil a été
également évaluée.

6. Deep Convolutional Neural Network
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Figure 1.5 — Une vue d’ensemble des techniques d’IA les plus répandues, ainsi que des principaux
besoins, défis et sous-domaines de I'TA utilisés dans la planification préopératoire, le guidage
peropératoire et la robotique chirurgicale

Les outils de décision diagnostique sont essentiels aux urgences pour le dépistage et la
stratification des patients. Haug a proposé un systéeme de modélisation diagnostique qui pourrait
potentiellement automatiser la création d’applications d’aide a la décision diagnostique (Hauag
et al.|2013). Le systeme a été validé dans 'urgence et a démontré la possibilité de 1’étendre a
d’autres départements. De méme, Grigull et Lechner ont utilisé des techniques d’exploration
de données pour soutenir les décisions diagnostiques dans un service d’'urgence pédiatrique
(GrigurL et LEcuNER 2012). Les outils d'IA et d’apprentissage automatique ont également été
largement adoptés a diverses fins opérationnelles dans les urgences (SANCHEZ-SALMERON et al.
2022). Par exemple, Zmiri a mis en ceuvre plusieurs méthodes d’exploration de données, no-
tamment les algorithmes Naive Bayes et C4.5, pour trier les patients des urgences en mesurant
leur degré de gravité (Zmiri, SHAHAR et TaiEB-MaiMon [2012). De méme, Goto a utilisé plusieurs
approches d’apprentissage automatique pour prédire les dispositions des services d’urgence
afin de faciliter le triage des patients souffrant d’asthme et de bronchopneumopathie chronique
obstructive (BPCO) (Goro et al.|2018). Yadav (Yapav et al.|2016) a proposé une classification
automatisée des résultats des rapports de tomodensitométrie (CT) des urgences pour les patients
adultes et pédiatriques, ou des systémes hybrides de traitement du langage naturel (NLP) et
d’apprentissage automatique ont été construits. Le NLP a joué un role important dans une autre
étude (L1u et al.|2018) dans laquelle les auteurs ont proposé un cadre automatisé d’évaluation
subjective, objective et plan (SOAP”) pour les rapports des services d’urgence. Dans ce contexte,
nous développons 'idée de I'utilisation de I'IA et son impact pour les SU dans la section suivante.

1.3 L'IA:Solution pour anticiper les tensions aux SUs

Quelle que soit I'urgence, vitale ou non, le role des services d’urgence est d’accueillir tous
types de patients, sans sélection. Pour cela, le risque de la tension est tres élevé au sein de ce
service. Pour résoudre ce probleme, différentes solutions basées sur I'IA sont proposées dans la
littérature. Par exemple, la prédiction de 'encombrement des urgences (CALDAS et SOAREs |2022),

7. Subjective, Objective, Assessment, Plan
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la prévision de l'affluence des patients (Zuao et al.|2022), la prédiction du temps d’attentes
(SuLemmAN et al.[2022), I'aide au triage (Gao et al.|2022), la prédiction de I’admission (Brink et al.
2022) et 'optimisation de parcours patient (EDELMANN et al.|2022). Nous définissons dans ce
qui suit les services d’urgence et le besoin d’utiliser I'IA pour améliorer la qualité des soins et
anticiper les tensions.

1.3.1 Le service des urgences

La prise en charge aux urgences forme une discipline a part entiere, répondant a un besoin
spécifique de Santé Publique en prenant en compte I'importance de la santé humaine. En
France, le service des urgences (SU) est accessible a toutes les personnes qui ont besoin des soins
spécifiques (urgentes ou non urgentes). Le personnel soignant au SU doit prendre en charge
médicalement tout patient se présentant, méme s’il ne reléve pas de 'urgence. Dans ce qui suit
nous commencons par la définition du service des urgences avant de détailler les problemes
rencontrés.

1.3.1.1 Description et fonctionnement du SU

Selon (BaiLey, MurpHY et Porock|2011), le service des urgences est la principale porte d’en-
trée de I’hopital. Il constitue donc un passage évident pour les patients avant leur admission
dans la plupart des services hospitaliers. Cette situation rend le soin dans les SU valable 24h/24h
sans rendez-vous et 365 jours par an, y compris les jours fériés. Les patients arrivent soit avec
leur propre moyen, soit par un moyen de secours qui sont le SAMU (service d’aide médicale
urgente), le SMUR (service mobile d’urgence et de réanimation), les pompiers, la police, les
militaires, les marins pompiers et les secouristes bénévoles, soit orienté par un médecin. En
France 'urgence médicale présente un établissement de service public qui effectue 1’accueil
et le traitement des patients tout en garantissant 1’égalité, ’accessibilité, la permanence et la
continuité des soins. Selon la Société francaise de médecine d’urgence (SFMU), l'urgence est une
toute circonstance qui, par sa survenue ou sa découverte, introduit ou laisse supposer un risque
fonctionnel ou vital si une action médicale n’est pas entreprise immédiatement.

Dans la littérature, il y’a plusieurs propositions concernant la définition d’un SU (GAYRARD s
d.). Il existe parfois une ambiguité dans cette définition et un écart significatif entre la définition
médicale de I'urgence par un personnel soignant et le patient. Les flux entrants et les flux
sortants d’un SU et les acteurs qui le composent permettent de le décrire comme un systéme
complexe. En outre, l'activité au sein d’un SU se caractérise par l'irrégularité de la quantité et
de la nature du travail demandé (Kabr1|2014). Cette complexité est due aux flux d’entrées au
SU qui ne cessent d’augmenter. Plus de 19 millions de patients consultent les SU chaque année,
entrainant des difficultés de gestion sur toute la chaine logistique hospitaliere du SU. En France,
il existe environ 709 structures d’urgence situées dans les hopitaux publics et les cliniques. Selon
le département de la recherche statistique, environ 15% des patients qui se présentent aux SU
sont arrivés via un systéme de secours et plus de la moitié des blessés et malades arrivent par
leurs propres moyens. En effet, la prise en charge des patients s’effectue selon différents modes,
c’est-a-dire en fonction du type de soins nécessaires (Figure :

e Soins programmeés;

e Soins non programmeés urgents : répondent aux besoins des patients souffrant d’un pro-
bleme de santé qui peut relever de l'urgence vitale et la prise en charge doit étre immeédiate;

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



1.3. L'IA : Solution pour anticiper les tensions aux SUs

15

Salle d'attente

,/’ \\~
/ \
[ SAMU \
[ pigton | Arrivée & Triage orientotian qere
“ /v enregistrement consultation
|
\Ambulance/
‘\. /"’
N/
/
/ Y
¥ E ]
Programmé Non programmé Orientation Sallede

Urgence vitale

déchocage/
Réanimation

FiGure 1.6 — Structure générale des SU en France

e Soins non programmeés non urgents : répondent aux besoins des patients souffrant d’un
probleme de santé qui ne reléve pas de 'urgence vitale mais dont la prise en charge ne
peut étre ni anticipée ni retardée.

Dans la majorité des SUs, le volume d’admission varie peu d’un jour a l'autre, d’un jour de
semaine a un week-end ou d’une saison a autre. En 2018, 21.8 millions de passages ont été enre-
gistrés dans les 709 structures des urgences francaises, soit 2% de plus qu’en 2017 (BErGONZONI
et al.|2020). Ces chiffres concernent la France métropolitaine, hors service de santé des armées
(SSA). Cette progression est constante depuis vingt ans (3,4% par an en moyenne). Chaque SU
recoit en moyenne 30 800 patients par an. Ce nombre est moins important dans les services
des urgences pédiatriques (27 300 passages en moyenne et par an) que dans les services des
urgences adultes (31 300 passages en moyenne et par an). De plus, il existe 101 SAMUs et 387
SMURs en France métropolitaine qui assurent 'orientation, le transfert des patients et la prise
en charge pré-hospitaliére si nécessaire avec ’aide d’un médecin spécialiste. La chaine logistique
hospitaliére des urgences cherche une démarche d’amélioration continue de la qualité des soins.

Néanmoins, vu l'augmentation de 3,4% du nombre de passages moyen et les cas urgents non
programmés qui arrivent aux urgences. Les SUs sont confrontés a des demandes contrastées mais
ils ont du mal a les gérer ce qui engendre des situations fréquentes d’engorgement. Lorsque la
demande est supérieure a 'offre, il s’ensuit généralement une situation de tension qui est connue
comme un probléeme mondial (HoyrLg[2013), (Pascasie et MTsHALI|2014). En effet, la tension dans
les SUs est due a un nombre trés élevé de patients dans les zones de traitement, qui dépasse la
capacité réelle des urgences et réclame ainsi des prises en charge dans les couloirs des SUs et dans
d’autres zones d’examen improvisées (Hussein et al.[2017). En outre, la tension aux urgences est
la conséquence de ’engorgement et la saturation des hopitaux. Par conséquent, 'optimisation et
I’'amélioration de la partie amont, intra et aval de la chaine logistique hospitaliére des urgences
peuvent étre une solution potentielle pour résoudre ce probléme. En effet, I'amont des urgences
représente toute la partie qui précede l'entrée réelle du patient dans le service. L'intra définit les
taches de soins établis aux urgences et illustre le parcours patient a partir du début de sa prise
en charge. L'aval décrit le processus de sortie et l'orientation des patients aprés la fin de la prise
en charge aux urgences (Figure (Aym1|2021). Dans la section suivante, nous détaillons les
défaillances des SUs dans chaque partie de la chaine logistique.
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Ficure 1.7 — La chaine des urgences

1.3.1.2 Les limites des services d’Urgences

Les défaillances du SU sont tres diverses. La résolution de ces problémes dépend fortement
de leurs origines. En se basant sur les travaux existants (Kapr1|2014; CHANDOUL [2015)) et en
collaboration avec des personnels de santé, nous trouvons que les problemes les plus connus
dans les SUs sont :

e Les pics d’activité : la planification des activités médicales dans un SU est tres difficile dans
sa nature. Généralement, parmi les caractéristiques de 'activité, il y a la présence des pics
qui sont composés de deux types :

e Les pics d’activité intrinseques au service : ce phénomeéne dépend globalement des
modifications de I’état clinique des patients. L’état physiologique de ces derniers (qui
est toujours instable) nécessite une adaptation dynamique de l'organisation des soins,
ce qui caractérise précisément les services des urgences et de réanimation. Pendant
la journée, certaines taches deviennent inutiles, d’autres extrémement urgentes, déja
prévues ou non urgentes mais présentent une probabilité de devenir urgente, ce qui
explique une partie de I'imprévisibilité de 'activité,

e Les pics d’activité extrinséques correspondent a l’arrivée et donc ’admission de nou-
veaux patients dans ces services qui ne sont pas programmeés. Le flux des patients est
donc irrégulier. Cette irrégularité ne donne pas la possibilité d’établir une planifica-
tion a l'avance et pose des problémes d’organisation aux personnels de santé.

e Les interférences entre les activités hospitaliéres : Ce probléme résulte des interférences
permanentes entre l'activité programmeée et ’activité non programmée. Ce qui présente
I’'une des problématiques majeures a laquelle sont confrontées les urgences hospitaliéres
de maniere continue. A notre connaissance, il n’y encore aucune solution satisfaisante pour
ce probléme. Particuliéerement, ’activité non programmeée urgente présente le grand débat
dans ce sujet. En outre, le terme d’urgence, regroupe deux phénomenes distincts :

e des flux récurrents qui peuvent présenter des variations saisonniéres mais dont les
tendances moyennes a court terme (heure, journée), moyen terme (semaine, mois)
ou long terme (trimestre, année) sont connues. L'implémentation d’une structure
ou d’une organisation et d’un pilotage a court terme présente un défi majeur pour
atteindre un niveau d’efficacité satisfaisant pour chaque systéme de soins dans le
monde,

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



1.3. L'IA : Solution pour anticiper les tensions aux SUs 17

e des flux consécutifs a des crises sanitaires, imprévus et inconnus.

e Les évenements exceptionnels : menaces sanitaires liées a des épidémies, canicules, vagues
de froid, etc. Il s’agit d’événements qui nécessitent de mettre en place des mesures de
recevoir des flux plus importants de patients pour des traitements médicaux et/ou chirur-
gicaux.

e Les problemes liés aux flux des processus : dans la gestion des SU, la maitrise des flux (i.e.,
nombre d’arrivées, informations, produits, équipements) sont des enjeux majeurs. La prise
de conscience de cet enjeu est de plus en plus forte (Kapr1|2014). Ainsi, la majorité des
difficultés observées actuellement dans les SUs sont dues a la gestion de ces flux.

e Les problemes liés au systéme de triage actuel qui présentent une décision subjective de la
part des infirmiers de triage ou cette décision dépend :

e des connaissances pratiques acquises par ’expérience et la formation;
e de l'identification appropriée des signes et symptdmes;
e de l'usage de guides et de protocoles.

Aussi, le triage est une opération sensible qui expose au risque de passer a coté des pathologies
graves et ne permet pas de réduire les consultations non urgentes. Dong, il faut évaluer régu-
lierement la pertinence du tri. Bien qu’il soit recommandé que des tris soient achevésen 2a 5
minutes, Travers a démontré que cet objectif n’a été respecté que dans 22% des cas (TRAVERs
1999). Les enfants et les personnes agées nécessitent plus de temps que les autres patients. Néan-
moins, 'attente est la principale cause de violence. En Suisse (YErsiN|2006), en 2005, plus de 600
patients ont quitté le centre des urgences avant I’examen médical, soumis a des délais d’attente
pouvant aller jusqu’a plusieurs heures (parfois plus de six heures). L'utilité réelle du triage dans
un SU dépend ainsi des capacités des équipes a intégrer la priorité dans l'organisation des filieres
de soins et a mettre en place des procédures d’évaluation (Roy et LanneHOA [2002). En outre,
I’absence d’une définition consensuelle de ce qui constitue une urgence, d’outils fiables pour
la reconnaitre et d’un consensus sur le role exact des urgences explique I'impossibilité d’iden-
tifier le patient «non urgent», et donc de légitimer le refus de soins en urgence (Huati et al.|2006).

1.3.2 Le systéme de triage au SU

Le Guide de gestion de l'urgence du ministere de la Santé et des Services sociaux (MONTREUIL
s. d.) définit le triage comme l’activité consistant a déterminer le degré de priorité des patients
a la suite de I’évaluation effectuée par I'infirmier(ére), et a déterminer le délai souhaitable
entre l'arrivée du patient et I’évaluation médicale. Les délais prescrits constituent des buts a
atteindre. En effet, le triage consiste a évaluer la condition du patient et a déterminer le niveau
de priorité des soins selon une classification prédéterminée par le systeme de santé. Le triage
peut impliquer aussi une réévaluation périodique et systématique des patients qui attendent
d’étre pris en charge sur le plan médical. Mais ce proces dépend du systeme sanitaire du Pays.
Le but premier du triage est le repérage rapide des patients requérant une intervention urgente.
Il est donc primordial que 'infirmier(ére) au triage soit en mesure de prendre contact avec le
patient dans un délai maximal de dix minutes suivant son arrivée (BEVeErIDGE et al.|1998). En
ce sens, la principale cible de I’évaluation infirmier(ere) au triage est I’attribution d’un niveau
de priorité en fonction des motifs de venue des patients aux urgences, plutoét que I’amorce d’un
diagnostic clinique ou d’un traitement. Les échelles de triage hospitalier comprennent cinq
niveaux de gravité, ils sont fondées principalement sur le motif (symptdéme) de consultation du
patient (et non pas sur le diagnostic). En France, le personnel de santé utilisent le score CCMU
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Ficure 1.8 — Le principe du score CCMU

(Classification clinique des malades aux urgences) ou la « french emergency nurses classification
in hospitals » (grille FRENCH cf. annexe A) qui permettent d’identifier le niveau de I’état de
sévérité d’un patient (score de 1 a 5) (Figure [1.8). Il est important de noter que la classification
du CCMU est basé sur le score ESI mais le score 1 de CCMU est égal le score 5 de ESI.

1.3.3 Qu’est-ce que la tension aux urgences?

La tension aux urgences est un probléeme mondial préoccupant qui a été identifié comme une
crise nationale dans certains pays (SaLway et al.[2017). L'engorgement des urgences est défini
comme "la situation dans laquelle le fonctionnement des urgences est entravé principalement en raison
du nombre excessif de patients qui attendent d’étre examinés, évalués et traités, ou qui attendent leur
départ, par rapport au nombre des personnels soignant (BAHADORI et al.|2017)". La sécurité et la
confidentialité des patients (CALLEjA et FOrRrEsT|2011), la rapidité des services (HEpon|2003)) et
la frustration du personnel des urgences (Garcia-FERNANDEZ et al.|2022) doivent étre prises en
compte dans les études sur le surpeuplement des urgences. Pour cela, nous développons dans
cette partie ce probléme, ses causes principales et ses conséquences.

1.3.3.1 Définition de la tension

Une situation de tension dans un service d'urgence peut ainsi étre définie comme un déséqui-
libre entre (Kabri|2014) :

e le flux de la charge en soins : le nombre de patients entrant, le nombre de patients sortant,
le nombre de fugues et le nombre de patients abandonnant les urgences sans étre traités,

e la capacité de soins (moyens humains et matériels) : le nombre de médecins, d'infirmier(e)s,
d’auxiliaires de soins, le nombre de box, de lits et le matériel médical.

En effet, la gestion de la tension présente un défi mondial (SaLway et al.[2017) qui est 'origine
principal de plusieurs difficultés dans le systeme sanitaire telles qu'un nombre de patients trés
élevé dans les zones de traitements, un temps d’attente trés long qui prolonge la durée de séjours
des patients, des soins médicaux dans les couloirs du SU et une mauvaise prise en charge. Par
conséquent, la tension réduit la qualité des soins, diminue la satisfaction des patients et rend le
nombre de personnel insuffisant pour gérer le flux d’arriver.

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022


https://drees.solidarites-sante.gouv.fr/sites/default/files/2021-02/session3__comprendrelarealitedutriage.pdf

1.3. L'IA : Solution pour anticiper les tensions aux SUs 19

L’encombrement des urgences complique la tiche des médecins urgentistes de remplir les
obligations morales envers les patients et surtout de faire face aux prises en charge non ur-
gents, les arrivées en SAMU et les réanimations non programmées (Moskop et al.|2019). Ce qui
provoque des conséquences graves sur la qualité des soins au SU comme l"augmentation de
la probabilité des erreurs médicales (PiNes et al.|[2011[; BernsTEIN et al.[2009), I'insatisfaction
des patients (PiNEs et al.|2011) et les détournements des ambulances (Paur, Reppy et DeFLiTcH
2010). Aussi, I’'un des principaux défis a relever dans des urgences en situation de tension, est
de trouver un équilibre entre le respect de la vie privée et de l'autonomie des patients et les
efforts pour trouver un espace disponible pour les traitements urgents (StokrLosa et al.|2018).
Etant donné que les retards dans la prestation des soins d’urgence entrainent une morbidité
et une mortalité accrues, la meilleure décision est souvent d’évaluer et de traiter les patients
aussi rapidement que possible malgré les risques pour leur vie privée et leur dignité. Les mé-
decins urgentistes ont peu de controle sur les entrées et les sorties au SU, mais ils peuvent
essayer de rendre les processus de soins plus efficients et efficaces. En améliorant l'efficacité
des urgences, les médecins urgentistes peuvent réduire les dommages causés par les soins tardifs.

Bien qu’il n’existe pas de définition précise de la tension aux urgences, plusieurs études ont
fourni diverses descriptions a ce phénomeéne. Dans (SaLway et al.|[2017), les auteurs ont défini
une situation de tension, « lorsque il n'y a plus de place pour répondre aux besoins d’un prochain
patient qui nécessite des soins aux urgences ». Dans (HusseIn et al.[2017), les auteurs ont indiqué
que le SU est en situation de tension s’il y a « un exces extréme de patients dans les zones de
traitement, dépassant la capacité du SU et nécessitant fréquemment des soins médicaux dans les
couloirs du SU et dans d’autres zones d’examen ». Ce qui nous pousse a penser que les attentes
au SU sont le résultat d’'une mauvaise gestion des urgences et a un dysfonctionnement dans une
partie de la chaine logistique hospitaliéere. Cependant, la maitrise de ce phénomene demande
une réflexion plus générale.

D’ailleurs, plusieurs études (SALway et al. |2017) ont déduit que la tension aux urgences
dépend en grande partie de leur fonctionnement interne ainsi qu’a une surcharge a ’échelle de
I’hopital. Dans ce contexte, les partenaires du projet ANR HOST (2012-2015) ® ont ajouté l’aspect
temporel en définissant un état de tension aux urgences comme : «un déséquilibre entre le flux de
charge des soins et la capacité de prise en charge sur une durée suffisante pouvant entrainer des consé-
quences néfastes au bon fonctionnement» (CHaNDOUL [2015)). Ce projet avait pour but de modéliser,
de développer, d’optimiser et de mettre en ceuvre un systéme d’aide a la décision (SAD) pour
anticiper les situations de tension aux urgences pédiatriques du centre hospitalier universitaire
(CHU) de Lille. Nous trouvons aussi la FEDORU ° francaise qui a défini la tension aux SU comme
« une inadéquation entre la demande (flux entrant de patients et besoins d’hospitalisation), les moyens
disponibles au niveau des urgences (personnel, plateau technique et structure des urgences) et de I'aval
des urgences (lits d’hospitalisation disponibles et fluidité du transfert en lits d’aval)». Alors, chaque
définition dans la littérature définit I'encombrement avec des horizons bien précis et met le
point sur I'importance de proposer des solutions afin de la gérer en améliorant toute la chaine
des urgences : I'amont, l'intra et ’aval.

8. HOST : Hopital Optimisation, Simulation et évitement des Tensions
9. FEDORU : Féderation des Observatoires Régionaux des Urgences
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Ficure 1.9 — Nombre de passages annuel aux SUs

1.3.3.2 Les causes des situations de tension aux urgences

L'augmentation massive de l'afflux des patients présente le facteur principal de la tension
aux SU (Figure [I.9). Cette augmentation est due a la nature de la population qui est plus ou
moins vieille, a la facilité d’accés aux urgences, aux épidémies saisonnieres (la grippe), au chan-
gement climatique et a la difficulté d’avoir un rendez-vous proche pour un soin non programmé
(vu la saturation des hopitaux). Bien que le cotit de passage aux urgences soit différent entre
les systemes de soins, cet aspect reste trés couteux pour la majorité des pays surtout lorsque
l'assurance médicale prend en charge le colit. Par exemple, en France, ce cotit est d’environ 70
euros si le patient retourne chez lui apres la prise en charge et il est complétement pris en charge
par 'assurance maladie. Dans le systéme américain, ce cout est d’environ 1 000 dollars et il est
souvent a la charge du patient s’il n’a pas de mutuelle. En se basant sur le rapport FEDORU !9, il
y a 20 millions de passages aux SU en 2017 dont 18% de patients non urgents (CCMU=1) contre
20% en 2019. En revanche, le nombre de passages en 2020 a diminué de 21.6% en relation avec
la pandémie. Ces chiffres permettent de conclure que les francais n’hésitent pas de consulter aux
urgences méme pour des symptomes légers. Par conséquent, ce facteur présente un avantage
pour l'augmentation des arrivées aux SU. Les patients non urgents présentent une charge de
travail faible et leur hospitalisation est tres rare.

En outre, la plupart des professionnels de santé n'ont pas a leur disposition des outils adaptés
permettant de prédire le nombre d’arrivées journaliers aux SU et donc prédire les admissions et
anticiper les afflux. Par conséquent, la pathologie d’un patient doit étre prise en considération
lors de I’évaluation du niveau de tension parce que 1’évolution de 1’état de santé de ce dernier
détermine la charge de travail associée. L'afflux important a ’amont des urgences peut entrainer
une tension au début du parcours patient (attente primaire). Néanmoins, cet afflux n’engendre
pas automatiquement une tension dans la chaine des urgences, notamment si le reste du proces-
sus de soins fonctionne correctement.

La perturbation de la chaine suite a une erreur dans le processus triage (Section cf.[1.3.2), qui
permet de classer les patients selon leurs états de sévérité et ainsi les orienter vers les parcours
adéquats, peut augmenter le risque d’encombrement. Ainsi, un manque ou un dysfonction-
nement dans une partie du processus de la prise en charge des patients par un personnel de
santé (infirmie(ére)s de triage, médecin, ...) peut déclencher une saturation dans le processus de

10. FEDORU : Fédération des Observatoires Régionaux des Urgences
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Ficure 1.10 — Evolution du nombre de lits d’hospitalisation depuis 2003

soins. L'effectif des soignants, qui reste approximatif, est déterminé en fonction de la dimension
du SU et I’historique des situations de tension constatées. Bien qu’il y ait une pénurie des
ressources humaines surtout la nuit, les jours fériés et le dimanche, il est crucial de calculer le
rapport entre le nombre des patients présents et le nombre de médecins dans SU pour évaluer
une situation de tension. Un manque de ressources humaines engendre une augmentation de
temps d’attente (attente primaire et attente secondaire) accru et excessif qui peut étre la cause
d’une détérioration de 1’état de santé du patient. Lors d’une situation de tension, l'infirmier
de triage peut sous ou sur évaluer I’état d’un patient. Cela implique non seulement une erreur
d’orientation qui peut augmenter le temps d’attente du patient mais aussi une contribution
a la saturation du service et un risque de mortalité suite a un retard de prise en charge pour
un cas urgent. D’une part, l'organisation et la gestion d’'un SU sont complexes a cause d'un
environnement incertain, une multitude des acteurs et des métiers impliqués (gouvernement,
compagnies d’assurance, organisation professionnelles, logisticiens, etc.), I'influence de 'exté-
rieur (amont, aval) et des facteurs externes difficiles a maitriser comme le climat, les épidémies
saisonniéres et les pandémies. Ces éléments mettent les SU face a de nombreuses difficultés,
alors que ce systéme devrait simplement fournir des soins techniques avec des soins de confort
et de bien-étre. Donc, des outils d’aide au pilotage, prévision et prédiction pour des profes-
sionnels de santé peuvent faciliter leurs taches au cours d’une situation de tension et méme avant.

Néanmoins, une augmentation massive d’afflux de patients peut engendrer aussi une satu-
ration de l’aval des urgences qui est reconnue comme un élément majeur de la tension des SU.
Actuellement, la recherche d’une place libre d’hospitalisation rend le délai d’attente d’un lit
parmi les indicateurs les plus pertinents de la tension aux urgences francaises (NoeL, DRIGUES
et VIUDES . En effet, la hausse du nombre d’hospitalisations et la diminution du nombre
de lits d’hospitalisation en France provoque une saturation de I’aval des SU. La figure [1.10
montre 1’évolution du nombre de lits d’hospitalisation depuis 2003 (MCO : médecine, chirurgie,
obstétrique et odontologie; SSR : soins de suite et de réadaptation; USLD : unité de soins de longue
durée). Ce nombre a baissé de 13% entre 2012 et 2019 ce qui peut étre expliqué par un appel
plus régulier a la chirurgie ambulatoire (BErconzoni et al.[2020). Dans la littérature, plusieurs
études ont montré que la saturation d’un service d’aval a un impact direct et persistant sur
I'engorgement des SU. Ainsi, plusieurs outils d’aide a 'optimisation et a la gestion d’aval des
urgences ont été proposés afin de prédire et d’anticiper ’hospitalisation d’un patient au moment
de son arrivée aux urgences (NogL et al. ; CAMERON et al. .
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1.3.3.3 Conséquences des situations de tension au SU

Les conséquences des situations de tension sont parfois graves et incontroélables. Les études
retenues qui examinent I'impact des situations de tension aux urgences peuvent étre classées en
trois grandes catégories : les effets sur le patient, le personnel et le systéme hospitalier (MorRLEY
et al.|2018). Les effets sur le patient comprennent les retards dans 1’évaluation et la prestation
des soins requis (Liu et al.[2011]; Reznexk et al. [2017); Tsar et al.|2016[; LinDEN, MEESTER et LINDEN
2016/; PinEs et al.|2009), la fréquence accrue de ’exposition a l’erreur (LEk et al.|2012), y compris
les erreurs médicamenteuses (Kurstap et al.[2010), la diminution de la satisfaction du patient
(Texwani et al.|2013), 'augmentation de la durée du séjour du patient hospitalisé (DSPI) (Niprax
et al.|2014); SINGeRr et al.|2011]; Sun et al.|2013) et la détérioration de 1’état de santé(PinEs et al.
2009); SINGER et al. |2011]; Zuou et al. |[2012). Ces derniers incluent une augmentation de la
mortalité des patients hospitalisés (GurTmaNN et al.[2011; Jo et al.|2015|; SiNnGER et al.|2011];
Sun et al.[2013]; McCuskeR et al.|2014). En effet, il existe dans la littérature plusieurs études qui
exposent les différentes conséquences de tension notamment :

e Du retard dans I’évaluation et le traitement : Plusieurs cas de retards dans les SU suite a
des situations de tensions ont été identifiés. Nous citons les retards dans l'intervention
chirurgicale chez les patients se présentant aux urgences bondées avec une fracture du
col du fémur selon une étude australienne (RicHARDSON et McMaHON [2009). Aussi, deux
études ont rapporté des impacts négatifs de I'encombrement sur la rapidité des soins aux
patients victimes d’un accident vasculaire cérébral aigu (ReznEx et al.|[2017|; Tsar et al.
2016). Une étude a fait état de retards significatifs dans les délais de triage, un nombre
important de patients ne se voyant attribuer aucun score de triage en période d’affluence
(LinDEN, MEESTER et LINDEN [2016)).

e De l'exposition a I'erreur : Une étude américaine a identifié une fréquence accrue d’erreurs
de médication, y compris 'administration de médicaments incorrects et contre-indiqués,
pendant les périodes d’affluence (Kurstap et al.|2010). Outre les retards dans I’administra-
tion des médicaments, trois études font état d’un lien entre ’affluence et I’absence totale
d’administration des analgésiques ou des antibiotiques requis (MicLts et al.|2009); PINEs
et al.|2009));

e De l'augmentation de la durée de séjour des patients hospitalisés : Plusieurs études exa-
minant la relation entre I’encombrement des urgences et la durée de séjour des patients
hospitalisés trouvent une forte association (RicHarbson|2002[; SINGER et al.[2011]; Sun et al.
2013). De méme, dans (Sun et al.|2013), les auteurs ont constaté une augmentation de
0.8% de la durée de séjour des patients hospitalisés chez les patients admis aux urgences
surchargées.

e De l'augmentation de la mortalité des patients hospitalisés. Plusieurs études qui examinent
les effets de 'encombrement des urgences sur la mortalité des patients hospitalisés ont
identifié que la mortalité augmente pendant les moments de tension (VErgLsT et al.|2015);
Diercks et al.[2007]; Gaieskr et al.|2017). L'étude de Verelst qui est menée dans un hopi-
tal universitaire tertiaire en Belgique a spécifiquement étudié la mortalité des patients
hospitalisés (VEreLsT et al. [2015)). Verelst et ses collegues ont évalué les résultats de 32
866 patients adultes admis aux urgences sur une période de deux ans. Apres ajustement
en fonction de la gravité de la maladie, ils n'ont constaté aucune association entre I’en-
combrement des urgences et le risque de mortalité des patients hospitalisés a 10 jours
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(VERELST et al.[2015). A I'inverse, les sept études rétrospectives qui examinent l'effet de
I’encombrement des urgences sur la mortalité des patients hospitalisés indiquent toutes
que la mortalité augmente lorsque I’encombrement s’aggrave (GurtManN et al.[2011); Jo
et al.2015; SINGER et al.|2011}; Sun et al.|2013[; McCusker et al.|2014])). La diversité des
résultats peut s’expliquer en partie par les différences dans la conception des études, ce
qui rend difficile la comparaison de leurs résultats.

e De l'augmentation du nombre des abandons : plus I'attente est longue, plus le nombre des
patients qui quittent I'Urgence avant leur premieére consultation augmente. Un certain
nombre de ces départs nécessitent une admission ultérieure (BaTrT et TERWiESCH 2015)).
Méme les patients atteints d’'une maladie grave peuvent décider d’abandonner avant la
premiere consultation mais ¢a reste rare;

e Du mangque de lits d’hospitalisation : 'attente d’un lit d’aval augmente la durée totale du sé-
jour aux urgences, ceci aggrave encore le phénomene de la tension. Des études scientifiques
ont montré que pendant une situation de tension aux SU, la durée de séjour est supérieure
a une journée compléte pour un patient hospitalisé dans les urgences, par rapport a un
patient atteint d’une maladie similaire et hospitalisé dans une unité spécialisée (Liew, Liew
et KeENNEDY [2003);

1.3.3.4 Les indicateurs de tension dans les services des urgences

Un indicateur est défini comme une information sélectionnée, associée a un critere, destiné a
observer I’évolution d’une situation a des intervalles bien définis (Jaur1|2002)). Les indicateurs
de performance utilisés sont généralement orientés résultats et mettent ’accent sur la mesure
des objectifs a atteindre. Mais dans la plupart du temps, leur incomplétude, ne leur permet pas
de prendre en compte l'activité réelle d’un systéme sociotechnique (Jorpan et MEssNER |2012).
Malgré cela, les indicateurs de performance ont tendance a s’imposer comme critéres d’évaluation
dans plusieurs systemes et organisations. Le choix de la pertinence et de la crédibilité de ces
indicateurs est trés important dans la modélisation et le suivi des situations de tension, en
particulier, le choix des actions de correction pour chaque indicateur. Les indicateurs de tension
et les valeurs des seuils peuvent étre obtenus en combinant les connaissances du personnel
médical et le retour d’expériences sur des situations de tension déja observées au sein du SU.
Nous citons quelques indicateurs de tension aux urgcences identifiés dans la littérature (Kabri,
CHAABANE et TAHON|2013) :

e Le nombre d’arrivées des patients par heure.

e Le nombre total de patients.

e Le taux d’occupation par des patients hospitalisés.
e Le temps de séjour.

e Le temps d’attente entre ’enregistrement au guichet administratif et la prise en charge par
I’hotesse.

e Le temps d’attente entre la prise en charge par ’hotesse et I'intervention de I'TAO.
e Le temps d’attente entre la prise en charge par I’hotesse et le premier examen médical.

e Le délai écoulé entre I'enregistrement au guichet administratif et 'admission en UHCD '

11. Unité d’hospitalisation a court terme
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o Le délai écoulé entre 'enregistrement au guichet administratif et la sortie du service.
e Le taux d’occupation global des lits et des boxes.

e Le délai entre la demande de lit et son affectation.

e Le délai entre le premier triage et le premier soin.

e Le nombre des lits aux soins intensifs.

e Le nombre d’hospitalisation sur 24 h.

e Le nombre des patients actuellement hospitalisés dans le secteur d’'UHCD depuis plus de
24h, 12h, etc.

e Le nombre de transferts a cause du manque de place depuis 24h.
e La moyenne de présence aux urgences sur 24h.

e La durée moyenne d’attente aux urgences depuis 2h.

e Le nombre des patients présents depuis plus de 10h.

e Le taux d’occupation ponctuel, c’est-a-dire le rapport a un instant t du nombre des patients
hospitalisés sur la capacité d’accueil.

e Le taux d’hospitalisation post-urgence.

La liste ci-dessus présente les indicateurs qui décrivent la situation de tension au SU. Ces derniers
peuvent aider les personnels de santé a anticiper les moments de tension et a bien gérer les
situations tendues.

1.3.3.5 La gestion des situations de tension

La tension dans un SU dépend des conséquences de l'organisation interne et des ressources
disponibles, et aussi du niveau de la préparation, de la capacité d’anticipation des situations
de tension, la capacité d’adaptation aux perturbations et la fluctuation des patients dans les
systéemes en amont et en aval de ce service. Les hopitaux préparent souvent un plan adéquat
pour faire face aux situations de tensions. Ce plan contient des mesures préventives et des
mesures correctives en prenant en considération le niveau de tension atteint et 'environnement
qui 'entoure. En se basant sur les travaux de Kadri (Kapr1|2014; FakurakH et al.[2021b), les
actions correctives sont divisées en deux catégories en fonction du niveau de surcharge :

e Actions sur le flux de la charge en soins (flux des patients) :

e Flux des patients entrants : Diminution des patients entrants en appelant le SAMU
pour orienter les patients vers d’autres structures d’urgence.

e Flux des patients admis aux urgences : appliquer des régles de priorité pour mieux
gérer le flux de patients présents afin de limiter les temps d’attente et la durée de
séjour, transférer les patients du UHCD vers d’autres services et ajuster leur prise en
charge. Ces regles peuvent étre définies en fonction de différents critéres pouvant étre
combinés : type du patient, durée de séjour, évolution des soins.

e Actions sur les ressources :

e Ressources humaines : ajout de médecins ou d’infirmiers en fonction des disponibilités
dans les autres services.

e Ressources matérielles : transformer une ou deux salles de UHCD en salle de consul-
tation.
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1.3.4 L’impact de I’IA sur le fonctionnement du SU

La tension aux urgences est un probléme majeur auquel sont confrontés les hopitaux en
France et dans le monde entier. La gestion des flux de patients, en particulier les flux récurrents
et les flux consécutifs a des crises sanitaires (grippe, canicule, situations exceptionnelles) est
I'un des problémes les plus importants auxquels les urgences sont confrontées. Par conséquent,
la planification des ressources et la gestion de la tension sont des opérations importantes aux
urgences. Dans (Sun et al.[2013), les auteurs utilisent une technique d’analyse de séries chronolo-
giques appelée moyenne mobile intégrée autorégressive (ARIMA) pour élaborer des modéles de
prévision de la charge de travail aux urgences. Leur recherche a montré I'évidence de I'utilisation
de modeles de prévision pour l'arrangement de la liste du personnel et la planification des
ressources. De nombreuses études antérieures ont été développées pour prédire I’'admission a
I’hopital au moment du triage aux urgences en utilisant des techniques d’apprentissage auto-
matique. Dans (Grauawm et al.|2018), les auteurs ont développé trois méthodes d’exploration de
données pour établir un modele de prédiction a partir de données historiques. Ils ont amélioré
la qualité de la décision et réduit le taux d’erreurs mais les données non structurées et les entrées
incertaines ont posé des problémes dans les techniques de classification. Wang a utilisé des
techniques d’apprentissage automatique pour prédire les admissions aux urgences, il a comparé
la capacité des réseaux neuronaux Fuzzy Min-Max (FMM) a d’autres algorithmes standards
d’exploration des données tels que la classification supervisée avec des arbres de décision et de
régression (CART), SMLP, forét aléatoire et AdaBoost (WaNg et al.|[2015). Dans I'ensemble, les
modeles des réseaux de neurones et Random Forest se sont avérés les plus performants avec
une précision de 80% et le FMM (avec un algorithme génétique) avec une précision de 77,97%,
mais malgré ces résultats efficaces, le risque de données faussement positives reste important
en raison de données médicales incohérentes et manquantes. Cependant, les études proposées
dans littérature sont limitées pour plusieurs raisons. Les données manquantes et la qualité des
données cliniques sont parmi les raisons les plus connues. Dans ce contexte, nous développons
I'idée de qualité des données cliniques et comment les problemes liés peuvent étre résolus?

1.4 L’'imperfection des connaissances médicales dans les SU :
Vers I'IA symbolique

Pour gérer I'afflux des patients, les services des urgences ont besoin de ressources humaines
et matérielles importantes, ainsi que d’un haut degré de coordination entre ces ressources. Dans
ces conditions, le personnel médical est fréquemment confronté a des situations de tension qui
compliquent sa tache et lui causent du stress. En effet, une urgence est une situation qui implique
un risque critique pour les biens, la vie, la santé ou 'environnement. Pour cela, plusieurs études
ont été proposées pour améliorer la qualité des soins et anticiper la tension en se basant sur
des techniques de ML. Mais, le risque de se baser sur des données faussement positives et la
qualité des données inhérentes restent importants en raison des données médicales incohérentes,
mangquantes et incertaines.

En biologie et en médecine, ainsi que dans de nombreux autres domaines, I'imperfection des
connaissances ne peut étre évitée. Il est difficile de construire des systémes automatiques pour
fournir des outils de classification ou de reconnaissance des formes ou pour aider les spécialistes
a prendre une décision. Il existe deux types de difficultés :
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o celles liées au type d’imperfection que nous devons considérer (informations partielles,
incertitudes, imprécisions) et

o celles dues au type de probléeme que nous devons résoudre (par exemple, images a traiter,
regles expertes, bases de données).

Quel modéle mathématique devons-nous choisir pour gérer ces connaissances imparfaites?
Quelle est la meilleure représentation des connaissances pour un probleme donné? Les réponses
a ces questions ne sont pas évidentes, et notre objectif est de présenter plusieurs cadres dispo-
nibles pour représenter et gérer les connaissances imparfaites, en particulier dans le domaine
de la santé. De plus, les approches statiques (ou subsymbolique) qui ont donné lieu a plus
d’applications pratiques dans la littérature que les approches symboliques qui ne seront que
briéevement mentionnées. Contrairement au ML, l'intelligence artificielle symbolique s’appuie
sur un systeme de “régles”. Ces régles sont construites par les experts humains puis intégrées
aux machines afin de guider leur prise de décision autonome. Le moteur n’'improvise donc pas
par lui-méme, il agit en fonction des enseignements qu’il a regus.

Grace a I'TA symbolique, tout est visible, compréhensible et explicable, ce qui conduit a
ce que l'on appelle une « boite transparente » par opposition a la « boite noire » créée par la
ML. Avec I'TA symbolique, il se concentre sur I’écriture de nouveaux contenus pour la base de
connaissances, plutot que sur la reformulation de contenus existants. Il dispose également d’une
transparence totale sur la maniere de régler le moteur lorsqu’il ne fonctionne pas correctement,
car il peut comprendre pourquoi une décision spécifique a été prise. Pour conclure, I'une des
principales différences entre la ML et 'approche symbolique traditionnelle est la maniéere dont
l'apprentissage se fait. Avec l'apprentissage automatique (ML), I’algorithme apprend des regles
en établissant des corrélations entre les entrées et les sorties. Avec 'approche symbolique, les
regles sont créées via une intervention humaine, puis codées en dur dans un programme sta-
tique. Si le ML peut apparaitre comme une approche révolutionnaire au premier abord, son
manque de transparence et la grande quantité de données nécessaires pour que son systeme
apprenne seul, sont ses deux principaux défauts. Récemment, les chercheurs et les entreprises
commencent a réaliser combien il est important d’avoir une IA transparente, non seulement
pour des raisons éthiques, mais également pour des raisons opérationnelles, et c’est pourquoi
I'approche déterministe (ou symbolique) redevient populaire.

Dans le cadre des SU, le partage des connaissances et des informations sur les urgences et
les entités affectées (personnes, infrastructures) est essentiel pour améliorer la sécurité et les
infrastructures (Crocketr et al.|2018). La gestion des connaissances (GC) a comme objectif de
déterminer quelles informations sont nécessaires pour se remettre d’une situation critique. Amé-
liorer 'efficacité de la GC peut non seulement aider les décideurs a prendre des décisions plus
rapides et meilleures, mais aussi permettre a diverses organisations de partager et de réutiliser
différentes ressources. La priorité principale du systeme d’aide a la décision est la gestion des
connaissances qui peut influencer et guider les décisions prises. C’est la principale clé du succes
de la prise de décision en temps réel (ViLLENEUVE et al.[2019). Quelle est la méthode efficace qui
peut nous permettre de gérer, représenter les connaissances efficacement et garantir en méme
temps un raisonnement symbolique performant pour éviter I'imperfection des connaissances?
Nous détaillons cette partie dans la section suivante en proposant les solutions adéquates.
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1.5 Problématique de la these

Aujourd’hui, les services des urgences présentent des systémes sociotechniques dynamiques
qui, par nature, sont soumis a des perturbations qui entrainent l'apparition de situations de
tension. Pour les maitriser et assurer le fonctionnement satisfaisant du service, il est nécessaire
de détecter 'occurrence de ces situations et de pouvoir réagir le plus en amont possible. Le
fonctionnement des urgences est donc plus difficile qu’avant et les ressources sont limitées en
raison des besoins divers des patients, des différents niveaux de traitement et des heures d’arrivée
imprévues, différentes de celles des autres services hospitaliers (MorLEY et al.|2018).

Au fil des années, la demande de soins des SU n’a cessé d’augmenter. Ils sont donc confron-
tés a une forte pression engendrée par le flux important de patients, ce qui en fait 'une des
entités les plus encombrées des hopitaux. De nombreuses études sur les urgences ont révélé
que ces établissements ont de plus en plus de difficultés a remplir leurs missions. Une gestion
inappropriée de la tension se traduirait par un fonctionnement inadéquat des urgences (SavioLt
et al.|2022), ce qui pourrait entrainer des conséquences négatives pour les patients (ZHou et al.
2012). L’amélioration des soins aux SU est limitée par un controle rigoureux des dépenses de
santé et du processus des soins, et par une gestion proactive du flux des patients. Les pratiques
conventionnelles (Aymr |[2021) de gestion des flux patients aux urgences se sont avérées tres
bénéfiques et doivent étre maintenues.

Toutefois, il convient de noter que ces pratiques semblent inefficaces pour gérer des situations
présentant des perturbations majeures (par exemple, afflux irréguliers, saisonniers, épidémiques,
vagues de chaleur et de froid). Dans ce cadre, l'organisation et la planification des processus
ainsi que la communication et le partage d’information entre les différents acteurs de santé
participent a I’'amélioration de la qualité des soins. Ce qui présente une solution potentielle
pour améliorer la proactivité des urgences. De plus, pour bénéficier d’une chaine logistique
hospitaliére efficace et opérationnelle, il faut évaluer réguliérement la performance de cette
derniére. Ainsi, I'intégration d’un systéme de mesure de la performance avec les différents
éléments en interaction composant la chaine, présente une démarche nécessaire pour améliorer
régulierement les bénéfices d’une logistique hospitaliere. Par conséquent, dans la gestion de la
chaine logistique hospitaliéere, la prédiction des situations de tension est un enjeu majeur pour la
santé publique. En outre, les acteurs du secteur hospitalier doivent maitriser les causes de ce
phénomeéne, alors que ces derniers sont démunis en méthodologies et outils d’aide a la décision
appropriés pour gérer et anticiper ces situations critiques. De plus, 'organisation traditionnelle
des ressources médicales peut s’avérer inefficace pour absorber un flux important de patients,
ce qui entraine fréquemment des conditions de tension qui augmentent les erreurs médicales
et le stress du personnel médical et réduisent la satisfaction des patients (ReznEk et al.|2017);
SINGER et al.|2011). Donc, I'intégration de I'intelligence artificielle et le traitement des données
est devenu un enjeu crucial.

Plusieurs études récentes, qui optimisent la chaine logistique des SU, sont basées sur les
techniques de ML. Ces techniques consistent a prévoir a ’'avance le flux des patients ainsi que
leur admission afin de donner aux responsables des urgences suffisamment de temps pour
se préparer a la charge de travail engendrée par ces prises en charge éventuelles comme la
planification ou la mobilisation des ressources nécessaires, etc.). Aussi, ces techniques de ML
permettent de mettre en place des systéemes d’aide a la décision destinés aux personnels de santé
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afin de les aider a bien gérer les tensions et réduire ainsi le taux d’erreur des décisions subjectives
prises. Compte tenu de I’encombrement des urgences et des ressources limitées (humaines et ma-
térielles), 'intelligence artificielle est certainement une solution clé pour atténuer ce probléme.
Néanmois, il ne faut pas oublier d’assurer une base de connaissances riche et exploitation des
données textuelles non structurées. Le choix d’une méthode de traitement des données est lié
au choix de la représentation des connaissances, qui peut étre symbolique ou subymbolique, et
dépend de la nature du probléme a résoudre : classification, diagnostic automatique ou aide
a la décision, par exemple. Les connaissances disponibles peuvent correspondre a des images
ou des bases de données contenant des informations factuelles ou des connaissances expertes
fournies par des spécialistes du domaine. Ces connaissances sont, dans certains cas, directement
gérées par un outil approprié, comme un systeme expert ou une méthode de reconnaissance de
formes si l'objet a identifier sur les images n’est pas trop variable, par exemple. Dans d’autres
cas, l'apprentissage est nécessaire comme étape préliminaire a la construction d’un systéme
automatique. Cela signifie que des exemples de situations connues sont donnés et affectés a une
classe, un diagnostic, une décision, ou plus généralement une étiquette par un spécialiste. Il est
également possible que des explications soient nécessaires pour les raisons qui conduisent le
systeme a un diagnostic donné ou au choix d’une étiquette. Il est, par exemple, intéressant que
le systéme automatique congu ait des objectifs de formation.

Dans ce contexte, les ontologies décrivent une approche symbolique qui est devenue une tech-
nologie utile et populaire en informatique et en science de la connaissance (ILkou et KouTrak1
2020). Une ontologie est une forme de conceptualisation des scénarios du monde réel. Cette
approche a été déployée dans les systemes d’aide a la décision (SAD) pour fournir une représen-
tation formelle des connaissances. Elle peut améliorer l'interaction et la coordination entre les
différentes organisations comme les services des urgences. L'ontologie de domaine pour la gestion
des urgences est un mécanisme permettant de fournir une vue cohérente du domaine spécifique
et qui peut étre utilisée par toutes les autorités compétentes. Lontologie ainsi créée devrait étre
capable de représenter et de capturer suffisamment d’informations sur des situations telles que
les catastrophes naturelles, les accidents, les pandémies et les données climatiques qui peuvent
influencer les flux de demandes sur les urgences. Il s’agit d’'un modéle hiérarchique qui forme des
représentations vraies et fideles, de sorte que les interrogations du modeéle donnent des résultats
fiables. Ce modéle hiérarchique indique la classification des situations et la relation entre les
éléments situationnels a différents niveaux de granularité. Prendre des décisions rapides dans le
chaos des situations d’urgence est une tache tres difficile. Le processus peut devenir complexe
lorsqu’une décision prend en compte plusieurs facteurs et ressources internes et externes. Avant
de tirer toute conclusion ou d’aider a la prise de décision, le personnel médical doit étre conscient
des ressources nécessaires et des ressources disponibles a un moment donné.

En effet, les travaux de cette thése s’inscrivent au cceur du projet ANR OIILH (ANR-18-CE19-
0019) 2 : optimisation intra et inter logistique hospitaliére, destinés au service des urgences
adultes (SUA) du CHU '3 de Lille. Les situations de tension peuvent provenir de la détérioration
de I’état de santé des patients, mettant leur vie en danger. Ces situations de tension mettent les
acteurs du systeme de santé dans des situations critiques. Pour gérer ces crises sanitaires, il faut
revoir le processus complet de la chaine des urgences et notamment les parties en amont (arrivée)
et en aval (orientation) du service. Il est donc crucial de mettre en place des mesures qui visent a
mafitriser non seulement la totalité de « la chaine logistique des urgences » (amont-intra-aval)

12. Projet ANR OIILH
13. |chu-lille.fr
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mais aussi a aider le personnel de santé a gérer ces situations en leur proposant des solutions
adéquates. Ces mesures ont pour objectifs d’améliorer la qualité des soins et la performance de
la chaine des urgences.

Dans ce cadre, cette these a trois objectifs principaux centrés sur le patient et le SU et basés
sur l'analyse et I’exploitation des données médicales, issues du SUA du CHU de Lille :

e Analyse et prédiction des données de santé : La plupart des arrivées au SU sont non
programmeés. L'optimisation de "amont consiste a anticiper les flux patients a partir
de modeles de prévision basés sur les techniques de ML qui rendent le modéle plus
performant et intelligent. La gestion de la sortie du patient du SU et son hospitalisation
sont tres complexe. Pour cela, un modele de prédiction de 'admission permet de gérer
efficacement le flux de sortie des patients de facon a permettre de retrouver un lit d’aval le
plus rapidement possible (ayant a I’'avance une prévision de d’hospitalisation). Ce travail
de prédiction vise a assurer la continuité des soins dans les meilleures conditions.

e Aide au triage : Le score CCMU ne prend pas en considération toutes les variables qui in-
fluencent sur ’état de sévérité des patients comme les antécédents médicaux. Notre objectif
est donc d’augmenter la précision de ce score afin d’aider les infirmiers de triage a attribuer
le score adéquat a chaque patient en réduisant le risque d’erreur. Nous développons donc
un systéme d’aide a la décision intelligent qui aide les infirmiers a orienter les patients
dans le parcours adéquat en utilisant des techniques issues de I’intelligence artificielle
(IA).

e Aide a anticiper et a gérer les situations de tensions : En se basant sur les indicateurs de
performances, un modele d’aide a la décision permet de prédire une situation de tension et
de recommander au personnel de santé la bonne solution pour la gérer.

Par conséquent, aprés une étape de conception et de développement, la simulation et I'expé-
rimentation de ces modeles et algorithmes seront réalisées en utilisant des données cliniques
issues du SUA. Le but de cette these est d’étudier et de développer un systeme d’aide a la décision
(SAD) de méta-modele centré sur le patient basé sur l’alliance entre I'ingénierie de connaissance,
l'optimisation et I’apprentissage.

1.6 Conclusion

Dans le domaine de la santé, I'IA a montré un grand potentiel pour améliorer lefficacité des
soins, réduire le risque d’erreur et aider a la prise de décision. Dans ce chapitre, nous avons défini
I'TA et son impact sur la santé. Puis nous avons décrit les systémes des urgences qui représentent
le terrain d’étude de cette thése. Nous avons mis en évidence les différents problémes de ce
service et la complexité de la gestion de la tension tout en montrant I'importance de gérer
et d’anticiper ces situations en utilisant l’intelligence artificielle et le traitement de données
médicales. De plus, nous avons montré que ces modeéles sont destinés a aider les personnels de
santé a bien accomplir leurs taches et a améliorer la qualité des soins.

Dans le chapitre suivant, nous développons les principales méthodes de représentation et de
gestion des connaissances et leurs imperfections ainsi que les techniques IA en lien avec les
objectifs de cette theése.
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Chapitre

Intelligence des données meédicales :
Des données vers les connaissances

2.1 Introduction

La qualité des données médicales présente un probléeme majeur dans la création des systéemes
intelligents dans le domaine de la santé. Ce probléme est dii principalement a la forme textuelle
non structurée et a une composition complexe. Dans de multiples domaines de recherche,
I'ingénierie des connaissances est devenue un outil d’aide a la réalisation des taches complexes
et de solutions performantes pour la recherche d’information, le web sémantique, le génie
logiciel, I'intelligence artificielle ou encore I'informatique médicale. Dans le domaine médical,
les ontologies sont déployées non seulement pour la modélisation et ’analyse des données
mais également pour le prétraitement et la classification des données et aussi pour l'aide a la
décision. En effet, les ontologies peuvent étre intégrées dans des techniques de classification
comme 'apprentissage automatique ou les réseaux de neurones. La combinaison d’ontologies
avec l'apprentissage automatique correspond a un domaine récent permettant de développer de
nouvelles stratégies de raisonnement. Cependant, la gestion de la défaillance des données et des
connaissances médicales est primordiale pour créer des systémes performants. Dans ce chapitre,
nous explorons d’abord les notions liées aux ontologies et a la représentation des connaissances,
ensuite les techniques et les méthodes existantes qui gerent I'imperfection des connaissances.

2.2 L’ingénierie des connaissances

L’ingénierie des connaissances (IC) fournit une démarche d’analyse et de modélisation pour
la résolution des problemes (Cuarrer |2002). Dans ce contexte, certains travaux de recherche
fournissent des guides méthodologiques et de représentation de résolution des problémes
(Aussenac-GiLLes, LAUBLET et REYNAUD [1996). Ces travaux puisent leurs sources dans des
théories et des méthodes empruntées a diverses disciplines en étudiant l'activité rationnelle,
comme l’intelligence artificielle. L'objectif de I'IC est de représenter les roles que jouent les
données et les informations dans une résolution des problémes d’aide a décision. Ces roles sont
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présentés sous forme de connaissances et sont définis par le savoir et le savoir-faire utilisés par
une personne ou un groupe de personnes afin de réaliser une action dans un contexte précis. Le
processus de I'IC est composé de plusieurs étapes : recueil, modélisation et représentation des
connaissances. Nous définissons chaque étape ci-dessous.

2.2.1 Recueil des connaissances

Une familiarisation avec le domaine d’expertise et de I’activité est indispensable afin d’iden-
tifier les thématiques ainsi que les sources de connaissances : experts, documents, Bases de
données, etc. Un entretien libre avec ’expert peut étre mené afin de dresser un schéma global
de l'activité décrivant une planification des grandes étapes. Cet entretien, correspondant a une
premiére phase de recueil, est souvent nécessaire. Plusieurs techniques de recueil existent et leur
déploiement dépend des sources des connaissances. Par exemple :

e Le recueil dirigé par des questionnements de I'expert en dressant des classifications des
objets, des problémes et des stratégies.

e L'extraction de concepts a partir de texte (« TextMining ») (FELDMAN, SANGER et al.|2007).
Des algorithmes de détection d’occurrence de termes sont d’abord appliqués a des corpus
de texte. L'expert peut identifier les concepts parmi les termes identifiés et dresser des
classifications de ces concepts.

e L'agrégation de données par 'application des algorithmes de « DataMining » (Usama|1996).

2.2.2 Modélisation des connaissances

La modélisation des connaissances a marqué la nouvelle génération des techniques d’IC. La
plupart des approches se basent sur une représentation au niveau connaissances (Knowledge
level) au sens de Newell (Zerrass, HAGELSTEIN et TENcH|2020). Ce niveau permet de modéliser un
agent rationnel en rendant explicite le corps (« le Quoi »), les actions (le Comment ») et les lois
de conduite (« le Pourquoi »). Dans ce type de modélisation, le modele de domaine représente le
« Quoi » et le modele de raisonnement représente le « Pourquoi et Comment ». C’est a travers
cette modélisation de 'activité au niveau rationnel, en distinguant la tache prescrite du controle
de lactivité réelle, que I'IC fournit une flexibilité dans la modélisation des connaissances. Cette
modélisation représente un cadre permettant de se focaliser sur la description d’agents rationnels
et de leur conduite avant leur transformation dans un format calculable, programmable dans un
automate. C’est dans ce sens que 1'IC a permis non seulement de fournir des systémes calculables
(Systemes a base de connaissances) mais également une représentation formelle de la connais-
sance, exploitable sous plusieurs formes. Nous pouvons donner comme exemples 1’accés cognitif
a l'information et au capital des connaissances d’une entreprise, une structuration conceptuelle
de différentes facettes d’'une donnée, etc. Cette modélisation décrit un modele abstrait qu’on
appelle modeéle conceptuel, cadre sémantique partagé par des utilisateurs et des concepteurs qui
leur permet de communiquer.

En IC, le modéle conceptuel est une représentation partagée entre l’expert (source des
connaissances), I'ingénieur de la connaissance, les utilisateurs destinataires de la formalisation
des connaissances et dans certaines cas, 'informaticien programmeur d’un systeme a base
de connaissances. Différentes approches sont définies en ingénierie des connaissances comme
CommonKADS (Breuker et VELDE|1994)), KOD (Vogetr [1988), MASK (Aries, Le BLanc et ERMINE
2008). Les techniques avancées de ces approches peuvent étre vues comme une grammaire de
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modélisation (appelée également langage de modélisation), un vocabulaire (dans lequel des
primitives spécifiques a certains types de domaines sont définies) et une démarche (guidant
I'ingénieur de la connaissance a définir le vocabulaire spécifique d’une application donnée en
utilisant la grammaire définie). Citons par exemple, le langage CML «Conceptual Modelling
Language » (SCHREIBER et al.[1994) qui permet de représenter le modéle de domaine sous forme
de concepts et le modele de raisonnement avec des taches et des inférences.

2.2.3 Representation des connaissances

La représentation des connaissances est basée sur deux types de catégories (Kayser|1997) :

— Les frames, proches d’une représentation objet en informatique. Les concepts sont exprimés
sous forme de classes hiérarchisées. Chaque classe (comme pour la programmation orientée
objets) est décrite par des attributs/valeurs. Les instances représentent des exemples de «
valeurs » de classes.

— Les réseaux sémantiques, formalisés sous forme de concepts et de relations. Les graphes
conceptuels sont proposés par Sowa (Sowa [1992) pour traduire cette représentation en
logique propositionnelle. Les relations entre les concepts permettent de décrire ses pro-
priétés. La relation « Est-un », utilisée dans les langages orientés objets, est privilégiée afin
d’illustrer ’héritage de propriétés. Par analogie, toutes les relations au niveau « concept
pére » sont héritées au niveau « concepts fils ».

Un réseau sémantique, exploité dans ce qu’on appelle actuellement «Ontologie», permet de
raisonner d’'une maniere extrémement puissante. Une ontologie, notion héritée de la philosophie
grecque illustrant la science de 1’étre, est une représentation de concepts d’'un domaine (FENSEL
2001). Elle est décrite sous forme d’un arbre d’héritage entre les concepts et un graphe décrivant
les relations entre ces concepts. Plusieurs niveaux d’ontologies ont été définis (Gangewmr et al.
2002)) : générique, spécifique a un domaine et relative a une application dans un domaine parti-
culier. Plusieurs langages d’implémentation sont également définis comme RDF ! et OWL 2. De
méme, des logiciels adossés a des moteurs d’inférences permettant de représenter les ontologies,
sont proposés. Nous pouvons citer par exemple PROTEGE et CORESE. L'exploitation de 'ontolo-
gie utilisant ces logiciels permet par exemple d’offrir une recherche intelligente d’informations
sur Internet. Ce que le Web sémantique (BERNERs-LEE, HENDLER et LassiLa|2001) propose. Nous
détaillons le domaine des ontologies dans la section suivante.

2.3 Les ontologies

Récemment, I'utilisation des ontologies, en créant une base de connaissances est devenue
une voie incontournable pour représenter les connaissances sémantiques. En effet, I'ingénierie
ontologique est devenue de plus en plus utile et a connu un succes important grace a sa repré-
sentation d’un référentiel conceptuel développé sous la forme d’une modélisation informelle. En
outre, une ontologie est caractérisée par une représentation explicite et compréhensible d’un
domaine donné. Elle reflete également la description du monde réel a travers des langages de
formalisation spécifiques. Nous présentons par la suite des généralités sur les ontologies clas-
siques avant de présenter d’autres variantes d’ontologies plus spécifiques, dédiées a notre champ
d’étude dans le cadre de cette thése, a savoir les ontologies floues et les ontologies médicales.

1. Resource Description Framework
2. Web Ontology Language
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2.3.1 Deéfinitions d’une ontologie

Une définition claire et précise du terme ontologie n’est pas aussi facile, car ce terme dépend
du domaine d’application et du contexte de I’étude. En effet, 'origine du mot « ontologie » est
issue de la philosophie et caractérise une actualité qui peut décrire la réalité et I’existant sous
formes d’entités et de relations entre ces entités pour suivre leurs interactions (HAWTHORNE et al.
2021). Scientifiquement, une ontologie ne vise pas a modéliser le monde réel, mais plutdt donne
une interprétation correcte de l'existant, du systéme d’information ou plus précisément des
données et des informations partagées (OsmaN, NoaH et Saap|2022). Dans la littérature, il existe
plusieurs définitions du terme « ontologie ». Selon Gruber, « une ontologie est une spécification
explicite d’'une conceptualisation » (GRUBER [1993). Elle est caractérisée par une représentation
d’un domaine prenant la forme de concepts, de propriétés et de relations entre ces concepts.
Elle est considérée également comme étant « une base de connaissances particuliére »(GUARINO
et al.[2000). Selon Euzenat (Euzenat et SHvaiko|2013), une ontologie présente un graphe qui est
défini a travers des termes, des relations de base du vocabulaire et des régles qui définissent les
conditions de combiner ces termes et ces relations de fagon a pouvoir enrichir le vocabulaire.
Elle peut étre référencée aussi par des identificateurs universels (P1Erra [2008).

Dans (Ranwez 2013)), une ontologie est définie comme une convention de vocabulaire et
de relations entre les mots de ce dernier. Elle est devenue une référence pour les systémes
d’information a travers un vocabulaire vaste et riche en informations. Elle offre un corpus de
connaissances supportable et compréhensible par la machine. De plus, une ontologie peut étre
sous formes multiples, mais elle doit inclure obligatoirement un vocabulaire de termes et une
spécification de leur signification (UscrHorp|1996). Elle englobe des définitions et des descriptions
détaillées qui décrivent les relations entre les concepts, les liens imposant une structure sur
le domaine et impliquant des contraintes sur les interprétations possibles des termes. Une
ontologie permet donc de créer un monde de partage commun de connaissances entre les
systemes hétérogenes et les personnes ainsi qu’une structure d’information compréhensible
entre eux, ce qui assure la clarté entre les termes et leurs sens. Elle offre tous les outils qui aident
a rendre les constituants d’'un domaine particulier compréhensible. En effet, elle garantit la
modélisation du monde réel a travers des formalismes et des langages de représentation tres
spécifiques. De plus, nous pouvons considérer une ontologie comme une référence pour les
systéemes d’informations avec un vocabulaire riche en informations. Il s’agit d’une spécification
formelle des concepts d’'un domaine et de leurs relations. Elle présente une méthodologie pour
décrire la structure des connaissances dans un domaine spécifique. Elle favorise divers types de
traitements sur les données visant a fournir des liens systématiques et sémantiques entre des
groupes de concepts apparentés. Les ontologies sont utilisées pour représenter les connaissances
d’un domaine. Ces connaissances sont représentés par des concepts, d’individus appartenant a
ces concepts (instances) et de relations entre les concepts et entre les concepts et les individus
(SHERIMON et al.|2013). Dans (GruBer|1993), l'auteur considere qu’une ontologie vise a analyser
les besoins des systémes informatiques, ce qui la rend un composant réutilisable contenant
des termes traduisibles pour assurer la compréhension commune des termes. Pour réaliser ses
objectifs, une ontologie est composée de plusieurs parties que nous définirons ce qui suit.

2.3.2 Les composants d’une ontologie

Une ontologie est composée de huit éléments différents :

e Les individus sont les principaux composants d’une ontologie. Ils sont également connus
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sous le nom d’« instances » (Messaoupi |2021)).

e Les classes sont des ensembles d’instances (et donc d’individus) qui sont décrites comme
des collections ou des concepts, selon le domaine. Une classe peut avoir de nombreuses
sous-classes. Les sous-classes représentent des concepts qui sont plus spécifiques que la
superclasse correspondante (Noy, McGuinness et al.|2001). La hiérarchie super-classe-
sous-classe est également connue sous le nom de taxonomie.

e Les attributs sont des objets d’une ontologie, utilisés pour étre relié a d’autres objets de
la méme ontologie. Chaque attribut peut étre une classe ou un individu. Il définit des
variables qui décrivent les propriétés, les caractéristiques ou les particularités des objets
de classes (ELLiMAN et PuLipo [2002).

e Les relations sont utilisées pour relier les classes et les individus entre eux. Les relations
entre les objets d’une ontologie spécifient comment les objets sont liés a d’autres objets de
cette méme ontologie (KLEIN et al.|2001).

e Les fonctions sont des structures complexes formées a partir de certaines relations qui
peuvent étre utilisées a la place d’un terme individuel dans une déclaration (SoiNINEN et al.
1998).

e Les restrictions sont des descriptions formellement énoncées de ce qui doit étre vrai pour
qu’une certaine assertion soit acceptée en entrée (Jones, BEncH-Caron et Visser|1998).

e Les régles sont des déclarations sous forme d’une phrase conditionnelle « If Then »
(antécédent-conséquent) qui décrit les inférences logiques qui peuvent étre tirées d’une
assertion sous une forme particuliére (Spyns, MEERSMAN et JARRAR|2002).

e Les axiomes sont des assertions (y compris les regles) sous forme logique qui, ensemble,
constituent la théorie globale que I'ontologie décrit dans son domaine d’application (Staas
et MAEDCHE 2000).

Une ontologie contient plusieurs composants et fonctionnalités qui aident a définir le domaine et
a modéliser les connaissances pour créer un systeme intelligent selon le domaine d’application,
que nous présentons dans ce qui suit.

2.3.3 L’application des ontologies

Au fil des ans, le terme ontologie est devenu un sujet de recherche a part entiére en lien avec
de nombreuses disciplines. Il vise a améliorer la compréhension d’'un domaine de connaissances
donné et a établir un consensus a ce sujet (HAWTHORNE et al.|2021). Une ontologie conduit égale-
ment au partage des connaissances entre les systémes et les personnes. En effet, les ontologies
sont d’abord apparues dans les laboratoires d’IA, ou elles sont utilisées dans plusieurs domaines
tels que :

e Le Web sémantique (NarRAYANAsaMmyY et al.[2022) : L'ontologie joue un role essentiel pour ac-
célérer I’échange d’informations entre les environnements distribués. Comme les données
sont traitées par des machines, le web sémantique est considéré comme ’extension du web
actuel.

e L'Intelligence artificielle (Terxeira, MARAN et DraGon1[2021)) : L'ontologie est le meilleur
outil pour soutenir le partage et la réutilisation des connaissances et pour bien gérer les
traitements entre les programmes et les services dans un domaine donné.
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e Les systémes Multi-agents (YouserzaDpeH AGHDAM et al.|2022) : U'importance de l'ontologie
dans ce domaine est qu’elle fournit une compréhension partagée des connaissances du
domaine, permettant une communication facile entre les agents artificiels et réduisant
ainsi les erreurs de communication.

e Les moteurs de recherche (Zouaour et RezeG[2021) : L'ontologie est utilisée sous forme de
thésaurus qui facilitent la recherche sur Internet pour trouver les synonymes des termes
recherchés.

e Les systémes d’aide a la décision clinique (NATARAJAN, KANNAN et MoHANTY|2021)) : L'onto-
logie est utilisée pour représenter les informations sur les maladies, les symptomes, les
médicaments, les patients, les directives cliniques, etc.

e Le commerce électronique (FARoOQ et QamMar|2022) : L'ontologie est utilisée pour faciliter
la communication entre le vendeur et I'acheteur par la description de la marchandise, ainsi
que pour permettre la communication informatique.

2.3.4 Les méthodes de développement des ontologies.

Les méthodes de I'ingénierie ontologique présentent les stratégies qui assurent le processus
de développement d’une ontologie. En effet, il faut suivre des directives bien structurées et
communes pour garantir le développement dans des délais convenables. Une méthodologie
caractérise les démarches ou les étapes a suivre pour la construction d’un travail ou d’un projet.
Dans cette partie, nous présentons quelques méthodologies définies dans la littérature pour le
développement d’une ontologie.

2.3.4.1 Laméthode de Gruninger et Fox (TOVE)

Cette méthodologie est fondée spécifiquement pour le projet TOVE qui vise a modéliser des
processus et des activités (GRUNINGER, ATEFI et Fox|2000). Elle est basée sur la construction d’un
modele logique de connaissances. Ce modele doit étre spécifié et adéquat a 'ontologie créée. Le
processus de développement de cette méthode suit un enchainement particulier qui permet de :

1. déterminer les spécifications;

2. citer les scénarios et écrire les questions de compétences informellement;
3. décrire formellement la terminologie de 1'ontologie;
4

. identifier les conditions et les contraintes pour accomplir la complétude de I'ontologie.

2.3.4.2 Laméthodologie de Uschold et King

Cette méthode est issue du domaine de la gestion d’une entreprise, qui caractérise une
ontologie présentant le fonctionnement des processus au sein de l’entreprise (UscHoLD et al.
1998). Elle offre une stratégie de construction en fonction des besoins et des objectifs attendus.
Cette méthodologie comporte les étapes suivantes :

1. l’identification des buts;
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2. la création de 'ontologie en se basant sur trois phases, a savoir la capture des connaissances,
le codage, et la réutilisation des ontologies existantes;

3. I’évaluation de l'ontologie;

4. la documentation de l'ontologie.

2.3.4.3 La méthode de Bernaras

Cette méthodologie est proposée dans le cadre du projet Esprit KACTUS, elle montre la
faisabilité des ontologies et leur réutilisation pour supporter les systémes complexes (SCHREIBER,
WIELINGA, JANSWEDER et al.|[1995). Elle impose le développement d’une application, et est basée
essentiellement sur trois points :

— la spécification de I'application permettant I’extraction des taches a modéliser;
— l'organisation et la conception des termes (concepts, relations, attributs, etc.);

— l’affinement et la structuration de l'ontologie en se basant sur des modeles d’organisation
hiérarchiques.

2.3.4.4 Laméthode Terminae

La méthode Terminae ® s’inscrit dans le cadre de I'ingénierie des connaissances linguistiques
(Aussenac-GiLLEs, DesPrEs et Szurman 2008)). C’est une succession des étapes suivantes :
1. la collection des données afin de présenter le corpus d’un domaine;

2. l’extraction de la terminologie du théme choisi en utilisant 'outil LEXTER (AusseNac-
GirLes, DesprEs et SzuLmMan 2008));

3. la normalisation et la conceptualisation des termes;

4. la formalisation des données

2.3.4.5 La méthodologie Methontology

La méthodologie « Methontology » est proposée par (FERNANDEZ-L6PEZ, GOMEZ-PEREZ et
Juristo|1997). Elle permet de clarifier les étapes de construction d’une ontologie en suivant les
activités de gestion de projets (Figure [2.1). Elle est basée sur les étapes suivantes :

e la spécification : identifie ’'objectif de I'ontologie a développer ainsi que les utilisateurs
visés;
e la conceptualisation : détermine les connaissances (concepts, propriétés, relations et ins-

tances) du domaine étudié et prépare le terrain pour garantir le passage de la création de
diagrammes abstraits a la phase de I'implémentation;

e la formalisation : assure la transformation de l'ontologie en un modéle formel en utilisant
des traducteurs. Dans cette étape, l'ontologie est écrite avec un langage spécifique;

e I'implémentation : il s’agit de I'expression du modele ontologique formel a I’aide d’un
langage d’implémentation tel que 'OWL;

e la maintenance : améliore et raffine I'ontologie avec des mises a jour.

3. http ://lipn.univ-paris13.fr/fr/article/1314-terminae/166

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022


http ://lipn.univ-paris13.fr/fr/article/1314-terminae/166

38 CHAPITRE 2. Intelligence des données médicales : Des données vers les connaissances

Management activities

Planification Control I
‘ Quality control
‘ Technical activities
[ g K ey e S e
j Support activities
Acquisition
I Integration I
Evaluation
. Documentation »
Configuration Management

Ficure 2.1 — Méthode « MethOntology » , (FERNANDEZ-LOPEZ, GOMEZ-PEREZ et JURISTO 1997
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Ficure 2.2 - Typologie d’ontologies , (GHazouant|2018)

2.3.5 Les types d’ontologies

Les ontologies sont classifiées selon l'objet de leur conceptualisation (le but de leur utilisation)
de la fagon suivante : Haut niveau, Domaine, Tache et Application. Les ontologies de haut niveau,
les ontologies de domaine et les ontologies d’application saisissent les connaissances statiques
indépendamment de la facon dont on résout les problémes alors que les ontologies de taches
sont axées sur les connaissances visant a résoudre des problemes. Tous ces types d’ontologie
peuvent étre fusionnés de fagon a construire une nouvelle ontologie (c’est alors, une ontologie
partagée qui peut étre une ontologie ou une combinaison de quelques-unes d’entre-elles). Ces
différents niveaux sont récapitulés dans la figure En outre, les fleches représentent des

relations de spécialisation.
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FiGure 2.3 — Ontologie de haut niveau , (FAkHFAKH, MAALEL et FARHAT|2019)

2.3.5.1 Les ontologies de haut niveau

Ce type d’ontologies modélise des concepts de haut niveau qui doivent étre reliés aux ontolo-
gies de plus bas niveaux. Ce lien se fait par les feuilles/sommets de l’arborescence de l'ontologie
de haut niveau. Cependant, il existe plusieurs ontologies de haut niveau qui se différent par le
critére utilisé pour classifier les concepts généraux de la taxonomie (EL-DiraBy, Lima et FEeis
2005). Un exemple d’ontologie de haut niveau de domaine des maladies est présenté par la

Figure [2.3]

2.3.5.2 Les ontologies de domaine

Ces ontologies expriment des conceptualisations spécifiques a un domaine précis qui peuvent
étre réutilisables pour plusieurs applications. En effet, 'ontologie du domaine caractérise les
connaissances du domaine pour que la tache soit réalisée (EL-DiraBy |2013). Les ontologies
sont désormais utilisées dans de nombreux domaines tels que I'informatique, l'intelligence
artificielle et les banques de connaissances (Porr et Seisr|2010). Ce développement est le résultat
de l'avenement du World Wide Web, qui permet de partager les connaissances a une plus grande
échelle. Une extension du World Wide Web est le Web sémantique, ou les ontologies offrent un
moyen de transférer des informations non seulement sous forme de documents textuels mais
aussi de données. L'idée est de relier les données a I’aide de normes spécifiques afin de permettre
le partage de la signification sémantique entre les utilisateurs (BErNErs-LEE, HENDLER et LassiLa
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FiGure 2.4 — Exemple d’une ontologie de domaine, (FAkHrakH, MAALEL et FARHAT|2019)

2001). Par exemple, 'ontologie de la figure [2.4]ci-contre définit le domaine de la maladie des
kystes pancréatiques (FakHFAKH, MaALEL et FARHAT|2019). Nous pouvons remarquer dans cette
figure le lien avec 'ontologie de haut niveau donné par 'exemple de la figure

En effet, dans la figure[2.4], Les classes oranges sont des classes équivalents et les jaunes sont
les classes ontologiques normales.

2.3.5.3 Les ontologies de taches

Pour représenter les connaissances liées aux taches, telles que 'emplacement, les caracté-
ristiques temporelles et les propriétés d’exécution, nous utilisons une ontologie de taches. Ce
type d’ontologie est utilisé pour décrire un vocabulaire relatif a une tache ou a une activité
générique (e.g. faire un diagnostic, planifier une activité) en spécialisant certains termes de
l'ontologie de haut niveau. Une ontologie de taches fournit un ensemble de termes au moyen
desquels on peut décrire, au niveau générique (haut niveau), comment résoudre un type de
probléme (RajpaTHAK, MoTTA et Roy[2001). Elle détaille, entre autres, ce qui est impliqué a
chaque exécution de tiche, ou et quand les activités sont réalisées, ce qui est nécessaire pour leur
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Ficure 2.5 — Apercu d’un exemple d’ontologie de taches, (Panisson et al.[2015)

achévement et quels impacts sur les utilisateurs. Ces informations peuvent étre utilisées par des
algorithmes pour prendre des décisions a différents moments, par exemple lors de I’exécution de
plans pour atteindre un objectif ou lors de la réaffectation de taches entre agents. Pour déduire
de nouvelles informations sur les taches, des régles logiques et des raisonneurs sémantiques
peuvent étre associés a l'ontologie. Les programmeurs des logiciels informatiques peuvent avoir
besoin de ces informations pour mettre en ceuvre des méthodes de raisonnement sur les taches,
comme la reconnaissance, l’allocation et la négociation des taches.

Par exemple, la figure [2.5|décrit une ontologie de taches avec les principaux concepts, les
caractéristiques (propriétés) et les exemples d’instances. Les notions de base (les concepts) sont
les suivantes : Task, TaskPurpose, Person, Location, Object et Timelnterval. Comme on le voit
dans le concept d’emplacement « location », une tache peut avoir des limites basées sur les zones
ou elle peut se produire (par exemple, InternalLocation et ExternalLocation). Une tache peut
étre confiée a un nombre quelconque de personnes qui l’exécuteront ou aideront a son exécution,
selon un objectif fixé. Les personnes peuvent étre subdivisées en fonction de la nécessité de
définir des contraintes de tache, par exemple, « Adulte » est une sous-classe de Personne qui
peut étre utilisée pour spécifier des taches que seuls les adultes peuvent effectuer. L'idée d’objet
désigne les objets impliqués dans I'exécution de la tache, tandis que TaskPurpose désigne la
classification des taches par spécialisation.

2.3.5.4 Les ontologies d’application

Ce sont les ontologies les plus spécifiques. Contrairement a 'ontologie de domaine, une onto-
logie d’application, spécifique a une application donnée, ne peut pas étre réutilisée pour d’autres
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Ficure 2.6 — Exemple d’une ontologie d’application, (NAUBOURG, SAVONNET et YETONGNON 2011)

applications puisqu’elle contient les connaissances requises pour une application particuliere.
Ce type d’ontologie décrit des concepts qui dépendent a la fois d’'un domaine et d’un objectif
spécifiques a une application . Par conséquent, elle spécialise souvent des ontologies de domaine
et des ontologies de taches pour une application donnée (RajpatHAK, MoTTA et Roy|2001). Une
ontologie d’application est utilisée afin de représenter des connaissances spécifiques a un sous-
domaine, un systéme ou une application (GuariNo et GiarerTa[1995). Elle différe de 'ontologie
de domaine par sa représentation de la réalité du systeme d’information auquel elle est liée. Une
ontologie de ce type peut étre utilisée lors d’une coopération entre les systéemes des différents
partenaires d’'un domaine. Elle sert aussi de référence lors de discussions techniques entre les
différents utilisateurs des systemes d’'un domaine afin de savoir si tel concept d’un systéeme
correspond bien a tel concept d’un autre systéme. Prenons 'exemple de deux systemes de santé
avec des identifiants de patients différents (NumDossier et CodePatient). Grace a 'ontologie, ces
deux identifiants feront tous les deux référence au méme concept IdPatient afin de signifier ce
quils représentent. En effet, l'ontologie d’application représentée par la Figure définit le
domaine d’analyse de sang en identifiant le stade de TNM # (NAUBOURG, SAVONNET et YETONGNON
2011).

2.3.6 Le Langage OWL (Ontology Web Language)

Le langage des ontologies Web (OWL) est un langage du Web sémantique cong¢u pour repré-
senter des connaissances riches et complexes sur des objets, des groupes d’objets et les relations
entre les objets ((Jain et SINGgH|2013))). Le langage OWL est ubasé sur la logique informatique, de
sorte que les connaissances exprimées dans OWL peuvent étre exploitées par des programmes
informatiques. OWL possede trois sous-langages (HORRIDGE et PATEL-SCHNEIDER [2009) :

e OWL-Lite : Ce sous-langage est destiné a étre utilisé dans des situations ou seule une
hiérarchie de classes simple et des contraintes simples sont nécessaires, sa cardinalité est

4. Tumor, Nodes, Metastasis
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limitée a 0 ou 1.

e OWL-DL : Pour combler le manque d’OWL-Lite, ce sous-langage possede des fonctionnali-
tés qui enrichissent 'utilisation d’'OWL comme les combinaisons booléennes de classes
et les restrictions de propriétés de classes. D’autres propriétés permettant de décrire des
classes disjointes. Avec toutes ces caractéristiques, OWL-DL devient le langage le plus

utilisé car il offre a 'utilisateur une expressivité complete ((McGuinNEss, VAN HARMELEN
et al.|2004)).

e OWL-Full : Ce sous-langage offre a ses utilisateurs le maximum d’expressivité et de liberté
syntaxique de RDF ((roussey2011lintroduction)). Comme exemple, OWL-Full traite une
classe comme un ensemble d’individus et comme un individu a la fois. Sa propriété de
type de données se généralise pour inclure la propriété fonctionnelle inverse.

2.3.7 L’évaluation des ontologies

L'évaluation de la qualité d’une ontologie est une partie importante du développement d’une
ontologie. Une ontologie peut étre évaluée en fonction de nombreux critéres : sa couverture d’un
domaine particulier et sa complétude, la complexité et la granularité de cette couverture; les cas
d’utilisation spécifiques, les scénarios, les exigences, les applications, les sources de données pour
lesquels elle a été développée, les propriétés formelles telles que la cohérence et la complétude
de l'ontologie et le langage de représentation dans lequel elle est modélisée (OBrsT et al.|2007).

2.3.8 Leraisonnement sémantique classique

Une ontologie permet d’intégrer les notions de raisonnement sémantique au modele créé
en les générant a travers un moteur d’inférence. Par ailleurs, le déploiement d’un raisonneur
permet de garantir une formalisation hiérarchique des concepts ainsi que la cohérence de
l'ontologie. Les ontologies construites a 1'aide du langage OWL utilisent des regles logiques qui
sont définies par I’étre humain et elles sont compréhensibles par la machine. Les mécanismes
de raisonnement permettent de déterminer certaines actions (décision) relatives a 'ontologie
et a sa hiérarchie. Elles permettent également de déduire des conséquences logiques liées aux
classes d’une ontologie. Elles sont implantées directement dans des moteurs d’inférence, ou sont
exécutées des régles SWRL(cf. section[2.3.8.2). Nous présentons ces notions dans ce qui suit.

2.3.8.1 Les raisonneurs sémantiques

Un raisonneur sémantique, un moteur de raisonnement, un moteur de régles, ou simple-
ment un raisonneur est un logiciel capable de déduire des conséquences logiques a partir d’'un
ensemble de faits/axiomes déclarés. Les capacités d’un raisonneur dépendent des axiomes et
des regles d’inférence qu’il connait, qui sont liés a un type particulier de logique. Le raisonneur
est un composant clé pour travailler avec les ontologies OWL. Toute interrogation d’une onto-
logie OWL doit étre effectuée a I’aide d’un raisonneur. Cela est da au fait que la connaissance
dans une ontologie peut ne pas étre explicite et un raisonneur est nécessaire pour déduire la
connaissance implicite afin d’obtenir les résultats corrects de la requéte. Les raisonneurs OWL
tels que Pellet, FACT++ et HerMiT sont nécessaires pour exécuter les regles SWRL et déduire de
nouveaux axiomes d’ontologie. Pellet a une fonctionnalité plus directe pour travailler avec OWL
et les regles SWRL, il permet de définir des propriétés « build-in » qui définissent des SWRL
personnalisés. Lorsque Pellet est utilisé pour raisonner sur une ontologie avec des regles SWRL
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Ficure 2.7 — Relation enfant de parents mariés (regle SWRL R1), (NAUBOURG, SAVONNET et
YErongNON [2011))

(cf. section|2.3.8.2)), il prend ces regles en considération et renvoie des conclusions basées sur
celles-ci.

2.3.8.2 Les régles SWRL (Semantic Web Rule Language)

Semantic Web Rule Language (SWRL) a été développé pour étre le langage de regles du
web sémantique. Ce langage permet aux utilisateurs d’écrire des régles qui peuvent étre expri-
mées en termes de concepts OWL et qui peuvent raisonner sur des individus OWL. L'une des
caractéristiques les plus puissantes du SWRL est sa capacité a prendre en charge des modules
personnalisés, définis par l'utilisateur, pour étendre les modules SWRL de base afin que l'utilisa-
teur puisse obtenir une extensibilité supplémentaire ((Horrocks et al.|2004)).

Plusieurs types d’atomes sont pris en charge par le langage SWRL, tels que les atomes de classe,
les atomes de propriété individuelle, les atomes de propriété de valeur de données et les atomes
de plages de données. Les atomes les plus puissants sont les atomes intégrés, ou le SWRL fournit
plusieurs types d’annotations de propriétés sous la forme « built-in » en permettant a 'utilisa-
teur de concevoir et d’utiliser ses propres « built-in » (O’coNNoR et al.|2005). Le langage OWL2
n’est pas capable d’exprimer toutes les relations. Par exemple, le SWRL ne peut pas exprimer
la relation enfant de parents mariés, parce qu’il n’y a aucun moyen dans OWL2 d’exprimer
la relation entre les individus avec lesquels un individu a des relations. Afin de couvrir cette
limitation, les regles SWRL peuvent étre formalisées comme suit :

Person( ?x), hasParent(?x,?y), hasParent(?x, ?z), hasSpouse(?y, ?z) = ChildOfMarriedParents( ?x)
(R1) Cette regle SWRL (R1) indique qu’un individu x de la classe Person, qui a des parents y et z
tels que y hasSpouse z, appartient a une nouvelle classe ChildOfMarriedParents. La figure
illustre la relation enfant de parents mariés de la regle SWRL R1.
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FiGure 2.8 — Apercu des regles syntaxiques de la logique de descriptions , (WARREN et al.[2015)

2.3.9 Les formalismes de représentation des connaissances

Depuis 'apparition de I'intelligence artificielle, plusieurs formalismes de représentation de
connaissances ont été proposés, pour formaliser les connaissances d’'un domaine puis d’établir
des raisonnements sur ces représentations. Parmi ces formalismes développés au niveau concep-
tuel pour la modélisation d’ontologie, nous trouvons trois grands modéles qui sont : les graphes
conceptuels, les langages de frames et les logiques de descriptions (GHORBEL, BaHRI et Bouaziz
2009).

2.3.9.1 Les logiques de descriptions

La recherche en logiques de descriptions (LDs) date depuis le début des années 90. Elles sont
issues des travaux fondateurs de Brachmann et de son systéme KL-ONE (BracumaN et al.|[1991).
Les LDs peuvent étre définies comme un fragment de la logique du premier ordre, dans lequel
les formules ont une variable libre pour les descriptions de concepts et deux variables libres pour
les descriptions de relations (Horrocks [2005). Les logiques de descriptions peuvent aussi étre
considérées comme des logiques multimodales (car elles ont plusieurs relations d’accessibilité)
propositionnelles. Comme ces derniéres, elles ont aussi certaines extensions non exprimables
en logique du premier ordre (comme la relation de cloture transitive) ou difficiles a exprimer
(comme les cardinalités sur les roles) (Rosat1|2007). Les entités de base qui sont définies et
manipulées dans une logique de descriptions sont les concepts, les roles et les individus. Un
concept permet de représenter un ensemble d’individus, tandis qu’un role représente une rela-
tion binaire entre des individus. Un concept correspond a une entité générique d’'un domaine
d’application et un individu a une entité particuliére, instance d’un concept (Horrocks et al.
2007). Les concepts et les roles peuvent étre primitifs ou définis. Les concepts (éventuellement les
roles) primitifs sont comparables a des atomes et servent de base a la construction des concepts
définis (éventuellement les roles définis).

Une logique de descriptions est définie a partir d'un ensemble de concepts primitifs, un ensemble
de rdles primitifs, des constantes T et L et des regles de syntaxe (Figure [2.8).

La bonne formalisation des LDs tient a leur sémantique (HEman|2005). C’est cette sémantique
qui permet d’avoir des mécanismes d’inférence bien fondés pour lesquels on peut démontrer des
résultats de cohérence et de complétude.
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2.3.9.2 Les limites des logiques de description

Les limitations des logiques de descriptions sont de plusieurs sortes, parmi lesquelles fi-
gurent :

e La difficulté de représenter des relations entre roles, comme dans les exemples suivants :
— deux personnes qui ont pour résidence des pays différents;

— deux enfants d’'une méme famille qui vont dans deux écoles différentes qui sont
éloignées I'une de l'autre de 1 kilomeétre;

e La représentation de quantifications sur les relations comme dans I'exemple :
— tous les éléves assistent a tous les cours;

e Les traitements numériques en général;

e Les définitions récursives;

e Les relations n-aires.

Pour la plupart des formalismes de représentation des connaissances, les logiques de descriptions
classiques sont primordiales pour la définition des connaissances. Elles ont un role considérable
dans différents domaines malgré toutes leurs limitations. En effet, elles sont sévéerement limitées
a la fois par leur faiblesse a représenter notre incertitude sur le monde, en raison du manque de
connaissances sur le monde réel, et par leur faiblesse a représenter les connaissances intrinse-
quement imprécises. Il y a des concepts, comme la chaleur par exemple, pour lesquelles aucune
définition exacte existe et, par conséquent, un fait comme « 35° Celsius est chaud », étant plutot
vrai ou faux, a une valeur de vérité entre vrai et faux (Dyerrars. d.).

La structure des logiques de descriptions classique qui ne peut exprimer des faits qu’avec « vrai »
ou « faux » limite leur champs d’action dans des techniques et des applications de l'intelligence
Artificielle comme l'aide a la décision et le Web sémantique. qui veulent imiter le raisonnement
et I’esprit humain. C’est a dire des techniques qui s’appuient sur l'incertitude pour leur bon
fonctionnement. De ce fait, on peut affirmer que les logiques de description classiques ont une
expressivité considérable, mais elles sont tres faibles lorsqu’elles modélisent un domaine dont
les connaissances et les informations sont vagues et imprécises comme le domaine de soins. Pour
cette raison il y a eu beaucoup de propositions permettant d’étendre les logiques de descriptions
par des théories mathématiques qui traitent I’incertain et I'imprécis (DjeLrar js. d.). Le résultat
étant la naissance des logiques de descriptions floues (KonstanTorouLos et AposToLikas|2007)).

2.4 Les ontologies floues

Les ontologies représentent un grand intérét pour divers domaines, et en particulier pour le
domaine du Web. Cependant, leur application au Web sémantique, qui comporte souvent des
imperfections (imprécisions, incertitudes et ambiguités), connait des difficultés. Les ontologies
doivent devenir capables de représenter non seulement des notions précises, mais également des
notions floues. Dans ce qui suit, nous présentons un survol des travaux existants des systemes
a base d’ontologies traitant des connaissances imprécise ou incertaines, en se basant sur des
logiques de descriptions floues.
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2.4.1 Leslogiques de descriptions floues

Les Logiques de descriptions floues (Fuzzy DLs) sont des extensions des logiques de descrip-
tions classiques. Elles ont été proposées en tant que langages pouvant représenter et raisonner
sur des connaissances vagues ou imprécises. Ces extensions ont gagné une attention considé-
rable ces derniéres années, d’une part parce qu’elles sont indispensables pour les nombreuses
applications qui sont par nature imprécises, comme l’analyse multimédia et les applications
géo-spatiales.. D’autre part, ces extensions peuvent étre déployées dans le cadre des applications
du Web sémantique, comme la représentation des ontologies qui modélisent des domaines
dont les connaissances sont imprécises (DjeLLaL [s. d.). Les extensions floues des logiques de
descriptions ont une sémantique exprimée grace a la théorie des ensembles flous : pour une
interprétation I= (8!, .1 ), ou 6! présente un ensemble d’individus introduit dans le domaine
d’interprétation, et I est une fonction d’interprétation qui fait correspondre a une expression
conceptuelle d’un ensemble de concept C qui s’interpréte comme :

— un concept flou considéré comme un ensemble flou C! de &' (cf. section ??),
— un role R comme une relation binaire floue RI de 6 6! (cf. section ?2?).

L’appartenance d’une instance a un concept C(a’ € a’) dans le cas classique devient le degré
d’appartenance de a! C' : uC!(al).

2.4.2 Deéfinition des ontologies Floues

Les ontologies floues se basent sur l'intégration de la logique floue a la définition des on-
tologies précises pour représenter les incertitudes et les imprécisions dans le cadre du Web
sémantique. Nous pouvons définir I'ontologie floue comme une ontologie qui posséde, en plus
des composants de base (concepts, relations, axiomes et instances), de nouveaux composants
conformes a la logique floue : les concepts flous et les relations floues. Ces derniers assurent la
représentation des parties floues d’un univers de discours.

2.4.3 Les composants des ontologies floues

Une ontologie floue comprend des concepts précis (exacts), des concepts flous, des relations
précises (exactes), des relations floues, des axiomes et des instances. Les concepts et les relations
précis gardent les mémes définitions et jouent les mémes roles que dans une ontologie classique.
Les concepts et les relations flous, définis selon la logique floue,servent a la représentation des
éléments flous du domaine modélisé. Ils ont des répercussions sur l’expression des axiomes et
des instances (GHORBEL, BaHRI et Bouaziz|2009).

2.4.3.1 Les concepts flous

Un concept flou est considéré comme un ensemble flou. Ses instances possédent ainsi des
degrés d’appartenance prenant leur valeur dans l'intervalle [0,1]. Ces degrés sont calculés
conformément aux formules de calcul relatives a la fonction d’appartenance définie pour le
concept (STraccia 2005). Par exemple, nous présentons un concept flou qui décrit le taux de
glycémie normale dans le sang (HOUILIs. d.).

Concept : Taux_Glycémie_Normal
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Glv MNor{Taux)

—

LR 0.9 1.1 1.2 aux (g1}

FiGure 2.9 — Fonction d’appartenance de taux de glycémie normal , (HOUILIs. d.)

— Le terme linguistique : Normal (Taux Glycémie normal)
— Taux_Glycémie_Normal : (Y.Appartient.Constituantsdusang) s Tauxglucose.Normale

— Fonction d’appartenance : T_Gly_Nor (0.8, 0.9, 1.1, 1.2) de type trapézoidale

2.4.3.2 Les relations floues

Une relation floue est aussi définie comme un ensemble flou. Ses instances possédent ainsi
des degrés d’appartenance prenant leurs valeurs dans l'intervalle [0,1]. Ces degrés sont calculés
conformément aux formules de calcul relatives a la fonction d’appartenance définie pour la
relation. Par exemple, la relation floue « Est_Diabétique » posséde le domaine et co-domaine «
Patient/Hyperglycémie ». Cette relation est définie par les axiomes flous suivants :

— Est_Dia(Taux) =1 si Taux € [1.2, 5]

— Est_Dia(Taux) = len21x1111 Tauxe[1.1,1.2]

— Est_Dia(Taux) = 0 ailleurs

2.4.3.3 Les axiomes
A part leurs utilisations classiques, les axiomes servent a exprimer les formules de calcul des

fonctions d’appartenance. Par exemple, le concept flou « Taux_glycémie_normal » possede les
axiomes flous suivants :

— T_Gly_Nor(Taux) = 1 Si Taux € [0.9, 1.1]

(Taux)
— T_Gly_Nor(Taux) = 12208 §j Taux € (0.8, 0.9]
— T_Gly_Nor(Taux) = 121 T““x Si Taux € [1.1,1.2]
— T_Gly_Nor(Taux) = 0 Allleurs
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2.4.3.4 Lesinstances

Dans les ontologies floues, 'appartenance d’une instance a un composant flou n’est pas sure
a 100%. Elle est déterminée par une variable probabiliste prenant ses valeurs entre 0 et 1, et
déterminée par une fonction d’appartenance (GHORBEL, BaHr! et Bouaziz|2009). Par exemple, le
concept flou Hyper-Diastolique présente 'instance floue « 93 mmHg » et le degré d’appartenance

«1».

2.5 Les ontologies médicales

Cette section révele I'avantage d’utiliser les ontologies dans le domaine de santé et dans
d’autres plusieurs domaines. Les processus de soins deviennent de plus en plus pointus au cours
de ces dernieres décennies en raison des progres techniques et de l'augmentation croissante des
connaissances dans le domaine de la santé. Ces connaissances accrues nécessitent un systéme
performant pour le stockage, la gestion et le transfert des informations entre les plateformes
médicales. Les ontologies offrent un moyen de créer un langage commun pour partager ces
informations ainsi qu’un transfert transparent des données, méme hétérogenes, entre différents
systemes. La santé a été 1’'un des premiers domaines a intégrer des ontologies dans la recherche,
afin de faire face a ’évolution des connaissances avec des données volumineuses et une termino-
logie hétérogene et incohérente. Cependant, ’utilisation des ontologies dans les applications
proches des environnements cliniques est encore faible (KoLias et al.|2014]; Zexuni et al.|2015).
Nous présentons dans cette section les ontologies de domaines médicaux et ses applications.

2.5.1 Les ontologies de standardisation médicales

Depuis la classification des especes de Linné en 1735, il y a eu une explosion du nombre de
classifications dans le domaine biomédical(Deuve|2004). Ces classifications ont été construites
pour répondre a des besoins divers selon des perspectives différentes liées par exemple a la
biologie, la génétique ou la médecine. Par conséquent, pour faciliter la recherche biomédicale et
la normalisation du vocabulaire médical, plusieurs ontologies et bases de connaissances ont été
définies, telles que la « Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms (SNOMEDCT)
», la « Classification internationale des maladies (CIM) », la « Disease Ontology (DO) », la «
Gene Ontology (GO) ». Récemment, avec le progres technologique et 1'utilisation massive des
outils informatiques, le probléeme de la réutilisation et du partage des données codées avec
différents systemes de classification s’est accentué. Dans ce qui suit, nous présentons quelques
classifications médicales principales.

2.5.1.1 La classification ICD

La ICD (International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems),
ou la CIM (Classification Statistique Internationale des Maladies et des Problemes de Santé
Connexes), abrégée en francais en Classification Internationale des Maladies, est publiée par
I’Organisation Mondiale de la Santé. Elle est utilisée a travers le monde pour enregistrer les
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causes de morbidité et de mortalité. La classification ICD permet le codage des maladies, des
traumatismes et de I’ensemble des motifs de recours aux services de santé. L'objectif principal de
cette classification est de “permettre ’analyse systématique, I'interprétation et la comparaison
des données de mortalité et de morbidité recueillies dans différents pays ou régions a des époques
différentes" (JoNASSEN et SABOE|1995).

2.5.1.2 SNOMED CT

La SNOMED CT ° (Systematized NOmenclature of MEDicine - Clinical Terms) est une termi-
nologie clinique qui regroupe la SNOMED Reference Terminology (SNOMED RT) et la Version
3 de la United Kingdom’s Clinical Terms (anciennement connue sous le nom de Read Codes).
Son objectif est de fournir un environnement commun pour coder et partager les informations
relatives a un patient (histoire, maladie, traitement, etc.). Elle est utilisée dans plusieurs taches :
I'indexation de documents cliniques, l’aide a la décision clinique, I'indexation d’images, etc. Une
organisation internationale, 'THTSDO (Health Terminology Standards Development Organisa-
tion) a pris la propriété de la SNOMED CT depuis le 26 avril 2007 pour étre responsable de son
développement et de ses révisions.

2.5.1.3 Le thésaurus MeSH

Le MeSH (Medical Subject Headings)est un thésaurus médical congu par la NLM ¢ (National
Library of Medicine) aux Etats-Unis. Il est utilisé en particulier par PubMed (Interface de la NLM
a la base de données MEDLINE 7) pour I'indexation et la recherche des publications scientifiques.
Il compte 24 767 descripteurs dans sa version de 2008. Les descripteurs MeSH sont organisés en
16 catégories : la catégorie A pour les termes anatomiques, la catégorie B pour les organismes, la
catégorie C pour les maladies, etc. Chaque catégorie est subdivisée en sous-catégories. A l'inté-
rieur de chaque catégorie, les descripteurs sont structurés hiérarchiquement, du plus général au
plus spécifique. Le MeSH est traduit en frangais par 'INSERM et sert aussi de thésaurus au site
CISMeF(cf.section et au site HON que nous allons présenter plus loin.

2.5.1.4 Lontologie FMA

La FMA (Foundational Model of Anatomy) est une ontologie de référence dans le domaine
de I'anatomie. Elle vise a représenter les entités anatomiques et les relations nécessaires pour la
modélisation symbolique de la structure phénotypique du corps humain sous une forme qui soit
compréhensible par ’homme et qui soit également traitable par une machine (Rosse et MEjiNo
2008). Les entités anatomiques sont représentées dans la FMA, allant des macromolécules biolo-
giques aux cellules, tissus, organes, systémes d’organes, les majeures parties du corps, y compris
le corps entier. Elle contient actuellement autour de 75 000 entités (concepts) anatomiques et
plus de 120 000 termes.

5. http ://www.snomed.org/snomedct/index.html

6. https ://www.nlm.nih.gov/

7. MEDLINE est une base de données bibliographique qui couvre tous les domaines médicaux de I'année 1966 a nos
jours : plus de 11 millions de références issues de 4 300 périodiques, principalement en langue anglaise.
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2.5.1.5 L'ontologie DOLCE

L'ontologie DOLCE # (Descriptive Ontology for Linguistic and Cognitive Engineering), élabo-
rée par I’équipe de Nicola Guarino (LOA, Trento, Italie), est une ontologie de haut niveau. Elle
est I'un des résultats du projet européen WonderWeb Fundation Ontologies Library. Son objectif
est d’étre utilisé pour concevoir des ontologies de domaine plus spécifiques.

2.5.1.6 Le projet CISMeF

En France, I’équipe CISMeF du Centre Hospitalier Universitaire de Rouen a initié le pro-
jet CISMeF ? (Catalogue et Index des Sites MEdicaux Francophones) , qui a débuté en méme
temps que le site Web du CHU en février 1995. Ce catalogue indexe les principaux sites et
documents francophones de qualité médicale controlée. En décembre 2007, il a dépassé les 41
300 ressources indexées avec une moyenne de 80 nouvelles ressources par semaine. Cette liste de
sites contient un classement thématique, en particulier des spécialités médicales, un classement
alphabétique, et un accés par type de ressources. Depuis juin 2000, I'outil associé, Doc’CISMeF,
permet d’effectuer des recherches dans le catalogue de ressources, et offre des possibilités de
recherches plus étendues (Darmont et al. [2000). CISMeF utilise deux outils standards pour
organiser I'information : le thésaurus MeSH (cf. section [2.5.1.3), utilisé notamment par la base
de données bibliographique Medline, et le format de métadonnées du Dublin Core.

2.5.2 Les ontologies en santé

Comme de nombreuses autres industries, le domaine de la santé rencontre actuellement les
possibilités et les défis de la numérisation. Cela ouvre la voie a de nombreuses applications diffé-
rentes utilisant des ontologies. Dans ce qui suit, plusieurs domaines d’application importants
seront présentés, ou les ontologies peuvent étre et ont été utilisées avec avantage : les systemes
d’information en santé, les dossiers médicaux électroniques, les systémes d’aide a la décision
clinique, les terminologies, la simulation et la recherche.

2.5.2.1 Systémes d’information en santé (SIS)

A la fin des années 1980, un systéme électronique de connaissances sur les informations de
santé est apparu. Ce systéme basé sur des données logicielles et matérielles pour faciliter les
processus de soins tels que le diagnostic et le traitement. Il est appelé systéme d’information
en santé (SIS) (Stavert-DossoN |2016). Aujourd’hui, les SIS se sont développés en un systeme
sociotechnique a part entiere. La facilité d’utilisation du SIS ne dépend pas seulement des don-
nées, du matériel ou du logiciel, mais aussi des personnes qui l'utilisent et de 'organisation dans
laquelle elles opérent. Par conséquent, 1'utilisation fréquente de digitalisation des technologies
augmente le nombre de données disponibles ceux qui facilitent I'efficacité et la validité du SIS.
Les applications basées sur les ontologies au sein des SIS visent deux objectifs principaux : (1)
permettre au SIS de partager différents formats de données de maniére transparente et (2) établir

8. http ://www.loa-cnr.it/DOLCE.html
9. https ://www.cismef.org/cismef/
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un langage commun pour la terminologie utilisée. Ces fonctions rendent possible 'interopéra-
bilité des sous-systémes dans le SIS et fournissent les fonctions nécessaires au traitement des
données. Un SIS peut donc étre utilisé pour évaluer le niveau d’interopérabilité dans le cadre
des processus de soins (Kotias et al.|2014).

2.5.2.2 Les dossiers de santé électroniques (DES)

L’'un des principaux systémes intégrés aux SIS est le DES, qui comprend des informations
concernant les patients, telles que les dossiers médicaux. Le DES fonctionne comme une norme
dans le domaine de la santé qui est utilisée pour contenir et attribuer des informations sur
les patients. En outre, les informations représentées dans un DSE sont tirées de systémes
subordonnés dans le SIS (KoLias et al.[2014). Le systéme de données DES permet un acces plus
facile aux informations sur les patients a un niveau international. Dans le domaine des ontologies,
un DES fonctionne principalement comme une source d’informations, éventuellement basée
sur les technologies et les normes du web sémantique, comme les archétypes du cadre openDSE
(CarMEN LEGaz-Garcia et al.|2016).

2.5.2.3 Systémes d’aide a la décision clinique (SADC)

Un systeme d’aide a la décision clinique (SADC) est une technologie de I'information visant
a aider les cliniciens dans les processus de prise de décision. Il nécessite ’entrée d’un ou
plusieurs types de données et utilise des algorithmes mathématiques et logiques basés sur des
procédures cliniques et de grands ensembles de données pour l'aide au diagnostic. Un SADC
fait généralement partie d’un SIS et en tire des informations. L'utilisation d’ontologies lors de
la création d’un SADC permet de combiner des données provenant de différents systemes. Un
exemple de SADC basé sur les technologies du Web sémantique a été présenté par Zhang et ses
collaborateurs (Zhang et al. 2016). Il permet d’améliorer la validité et la convivialité du SADC,
car les données peuvent étre transférées et interprétées sémantiquement. Dans ce contexte,
on trouve dans la littérature des systemes d’aide au triage basés sur les ontologies pour les
professionnels de santé aux urgences. Par exemple, dans (MicHALOWsKI et al.|2005) un systéme
accessible par un modéle d’information médicale basé sur une ontologie a été défini pour le
triage des patients afin de modéliser leur plainte principale. Dans (Farion et al.[2009), les auteurs
ont proposé un modeéle qui traite des décisions cliniques hétérogenes. Ils ont suggéré I'utilisation
de des ontologies afin d’extraire de nouveaux symptomes apres ils ont évalué le systéme en
effectuant quelques simulations. (PEbro et al.|2005) ont proposé un modeéle mobile qui indique
le pourcentage de confiance pour chacune de leurs réponses concernant 1’état du patient afin de
déterminer automatiquement la meilleure catégorie de triage pour un patient. Dans (JAYARAMAN
et al.[2013), les auteurs ont combiné le systéme de triage avec une architecture orientée services
(SOA) pour stocker et manipuler les données de triage en temps réel avec les données stockées
dans l'ontologie du domaine. (WunscH, Da Costa et RigHr [2017) ont étudié la capacité de
différents protocoles de triage basés sur une ontologie de domaine pour automatiser le triage
des patients. Cependant, ce systéeme n’inclut pas toutes les données médicales nécessaires ayant
un impact significatif sur la décision de triage, comme les antécédents médicaux qui ne sont
pas pris en compte. En effet, chaque modeéle ontologique proposé peut étre enrichi avec une
technique d’apprentissage automatique. Cette combinaison peut aboutir a créer des systemes
rationnels. Cependant, il faut assurer une meilleure qualité des données et des connaissances
pour que le modeéle d’apprentissage soit fiable et performant. Nous définissons dans ce qui suit
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les différentes catégories liées aux imperfections des données et les meilleures méthodes pour
gérer ce probleme.

2.6 La gestion des connaissances imparfaites

Dans le domaine de santé, ainsi que dans de nombreux autres domaines, I'imperfection des
données liées aux connaissances du domaine est difficile a éviter. Dans ce cas, il est difficile
d’aider les spécialistes a prendre une décision comme par exemple de construire des systémes
automatiques pour fournir des outils de classification ou de reconnaissance de formes. Il existe
deux types de difficultés : (1) celles liées au type d’imperfection que nous devons considérer
(e.g. informations partielles, incertitudes, imprécisions) et (2) celles liées au type de probleme
que nous devons résoudre (e.g. images a traiter, regles expertes, bases de données). Quel mo-
dele mathématique devons-nous choisir pour gérer ces connaissances imparfaites ? Quelle est
la meilleure représentation des connaissances pour un probléme donné? Les réponses a ces
questions ne sont pas évidentes. Notre objectif est de présenter plusieurs cadres possibles pour
représenter et gérer les connaissances imparfaites, en particulier dans les domaines biologiques
et médicaux. Dans ce qui suit, nous commencons par expliquer les causes de 'imperfection de
ces connaissances avant de présenter les différents types d’imperfection.

2.6.1 Causes des connaissances imparfaites

Dans plusieurs domaines, nous pouvons trouver des connaissances imparfaites qui sont dues
a des causes diverses, comme :

— des conditions d’observation insuffisantes pour obtenir la précision nécessaire (par exemple,
dans le cas des images radiographiques).

— de la nature méme du phénomeéne observé.

C’est souvent le cas en biologie ou en médecine, car les facteurs naturels n'ont souvent pas de
valeur précise, éventuellement disponible pour tous les patients. Les conditions ou les valeurs
des critéres varient selon la situation (par exemple, la taille et la forme des micro calcifications
malignes dans le cancer du sein). Il arrive aussi que plusieurs formes d’imprécision ne puissent
étre gérées indépendamment. Il y a plusieurs types d’imperfection des données. Par exemple,
les incertitudes peuvent étre présentées en méme temps que les imprécisions, et généralement
I'incomplétude entraine des incertitudes. Nous présentons par la suite la différence ainsi que les
liens entre ces terminologies.

2.6.2 Typologie de 'imperfections des données

Nous détaillons dans ce qui suit les différentes formes d’imperfections des données.

2.6.2.1 Les incertitudes sur les données

Les imperfections sont appelées incertitudes lorsqu’il y a un doute sur I'information. Cela
signifie que nous ne sommes pas certains qu’une affirmation est vraie ou fausse a cause :
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— Du comportement aléatoire d’'un phénomene (par exemple, les facteurs de transmission des
caractéristiques génétiques) lié a I'incertitude probabiliste. Nous parlons ici d’incertitude
aléatoire, liée a la variabilité d’'un phénomene naturel.

— De la fiabilité ou la solidité limitée d’un observateur du phénomene qui exprime l'affirma-
tion, ou du capteur utilisé pour une mesure. L'incertitude est alors non probabiliste. Les
incertitudes peuvent étre représentées soit par des nombres, tels que des probabilités ou
des degrés de confiance indiquant le niveau de certitude de la validité d’un énoncé, soit
par des expressions telles que " je crois que... "ou "il est possible que...".

2.6.2.2 Les imprécisions des données

Le deuxieme type d’imperfection est I'imprécision, lorsque certaines caractéristiques d’un
phénomeéne ne peuvent étre décrites avec exactitude. Les imprécisions se présentent sous deux
formes principales :

— Des valeurs approximatives (par exemple, les limites du niveau normal de glycémie a un
age donné ne sont pas sensibles a une variation de 1%) ou des descriptions vagues utilisant
des termes du langage naturel (par exemple, "une température élevée " ou " des attaques
fréquentes ").

2.6.2.3 Lincomplétude des données

La connaissance incomplete est le dernier type d’imperfection, dans lequel il y a un manque
d’information sur certaines variables ou critéres ou éléments d’une situation donnée. Cette
incomplétude peut apparaitre a cause de défauts dans l’acquisition des connaissances (par
exemple, I’dge d’un patient n’a pas été enregistré) ou a cause de regles ou de faits généraux
qui sont habituellement vrais mais admettent quelques exceptions, dont la liste est impossible
a donner (par exemple, en général, le médicament X ne provoque pas de somnolence). Nous
parlons ici d’incertitude épistémique, liée a un manque de connaissances.

2.6.3 Choix d’une méthode de traitement des données

Le choix d’'une méthode de traitement des données est lié au choix de la représentation
des connaissances, qui peut étre numérique, symbolique, logique ou sémantique. Ce choix
dépend de la nature du probléme d’aide a la décision comme la classification ou le diagnostic
automatique. Les connaissances disponibles peuvent consister en des images ou des bases de
données contenant des informations factuelles ou des connaissances expertes fournies par des
spécialistes du domaine. Ces connaissances sont, dans certains cas, directement gérées par un
outil approprié, comme un systéme expert ou une méthode de reconnaissance de formes (e.g. si
l'objet a identifier sur les images n’est pas trop variable). Dans d’autres cas, 'apprentissage est
nécessaire comme étape préliminaire a la construction d’un systéme automatique. Cela signifie
que des exemples de situations connues sont donnés et affectés a une classe, un diagnostic,
une décision, ou plus généralement une étiquette par un spécialiste (on parle de labélisation
des données). Sur la base de ces exemples fournis a la machine, une méthode générale est
construite pour effectuer une affectation similaire dans de nouvelles situations, par exemple par
apprentissage inductif, raisonnement a partir de cas, ou réseaux neuronaux ??). Il est également
possible que des explications soient nécessaires pour les raisons qui conduisent le systeme a un
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Type of imperfection

Representation method

Management method

Modal logic
Symbolic beliefs Truth maintenance systems
Autoepistemic logic
Probabilistic logic
Uncertainties Probabilities Bayesian Induction

Imprecisions

General laws, exceptions

Confidence degrees
Belief, plausibility measures
Possibility, necessity degrees

Fuzzy sets
Error intervals
Validity frequencies

Belief networks
Propagation of degrees
Evidence theory
Possibilistic logic

Fuzzy logic

Fuzzy set-based techniques
Interval analysis
Numerical quantifiers

Hypotheses
Default rules

Hypothetical reasoning
Default reasoning

Ficgure 2.10 — Les méthodes de gestion des imperfections de connaissances , (BoucHoN-MEUNIER
2000)

diagnostic donné ou au choix d’une étiquette. De tels problemes de communication homme-
machine sont étudiés en intelligence artificielle. La figurd2.10| présente les principales méthodes
de représentation et de gestion des connaissances correspondant aux trois types d’imperfection
que nous avons mentionnés (cf. section ). Dans ce qui suit, nous nous focalisons sur les
méthodes numériques liés & I'incertitude et I'imprécision (cadre en gras de la figure [2.10). Il
existe d’autres types de méthodes qui ne sont pas directement dédiées aux imperfections que
nous avons mentionnées mais qui fournissent des approches numériques de gestion des données,
telles que le chaos, les fractales, les ondelettes, les réseaux neuronaux et la programmation basée
sur la génétique, qui sont également utilisées de maniere intensive, notamment en médecine.
Tous ces outils ont des avantages et aussi certains inconvénients. Il est donc intéressant d’utiliser
plusieurs d’entre eux comme éléments complémentaires d’un systéeme général de traitement
des données, en tirant parti de la synergie entre eux, de sorte que les qualités d’'une méthode
compensent les inconvénients d’une autre. Par exemple, la logique floue est utilisée pour sa
capacité a gérer des connaissances imprécises, mais elle peut étre complémentaire aux réseaux
de neurones pour apprendre des coefficients ou des fonctions (Josui, RaAnjaN et BHARTI|2021)).
Une telle association de méthodes est typique de ce que 1'on appelle I'informatique douce, qui
a été initiée par (ZapeH 1990) dans les années 1990 et fournit des résultats intéressants dans
de nombreuses applications du monde réel. Dans les sections suivantes, nous présentons les
principes fondamentaux des principales méthodes numériques mentionnées dans la figure [2.10}

2.6.4 Les approches de gestion des connaissances imparfaites

2.6.4.1 Lalogique floue

La théorie des ensembles flous, introduite en 1965 par Zadeh (ZapeH 1965), fournit une
représentation des connaissances adaptée aux problémes biologiques et médicaux car elle nous
permet de travailler avec des informations imprécises et de gérer donc un certain type d’in-
certitude. Nous pouvons prendre comme exemple le niveau de glycémie des patients. Nous
considérons que le seuil est égal a 1,4 g/L, fournissant deux classes de niveaux : les niveaux
égaux au seuil, étiquetés "normaux", et les niveaux supérieurs au seuil, étiquetés "anormaux". Le
passage d’une étiquette a 'autre apparait brusquement car un niveau de 1,39 g/1 est considéré
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Ficure 2.11 - La fonction d’appartenance A , (BoucHoN-MEUNIER [2000)

comme normal et un niveau de 1,41 g/1 est considéré comme anormal. Nous pouvons plutot
établir un passage progressif de la classe des niveaux normaux a celle des niveaux anormaux et
considérer que le niveau est normal jusqu’a 1,3 g/1; que plus le niveau est grand entre 1,3 et 1,5
g/1, moins ce niveau est normal; et enfin que le niveau est considéré comme réellement anormal
lorsqu’il est supérieur a 1,5 g/1. Nous définissons ensuite un ensemble flou A de I'ensemble X des
valeurs possibles du taux de glycémie au moyen d’une fonction d’appartenance, qui associe un
coefficient /A(x) dans [0,1] a chaque élément x de X. Ce coefficient indique dans quelle mesure x
appartient a A (cf. figure [2.11). La principale nouveauté de la théorie des ensembles flous par
rapport a la théorie classique des ensembles est le concept d’appartenance partielle d’'un élément
a une classe ou a une catégorie. Cela correspond a I'idée qu’un niveau peut étre « peu anormal ».
Ce concept découle de la possibilité de représenter une connaissance graduelle, telle que "plus
la valeur augmente entre des limites données, plus le niveau est anormal”, et de permettre le
passage progressif d’une classe (la classe des niveaux normaux) a une autre (la classe des niveaux
anormaux). Cette possibilité justifie 'utilisation d’une telle représentation des connaissances
pour la modélisation de phénomenes biologiques, dans lesquels il n’existe généralement pas de
frontiére stricte entre des situations voisines.

Une telle représentation est également intéressante car elle peut étre adaptée a ’environne-
ment. Si les patients observés sont agés, la fonction d’appartenance a la classe des glycémies
anormales indiquée dans la figure 11 doit étre décalée de 0,4 g/1 vers la droite (un patient 4gé a
une glycémie normale jusqu’a 1.7 g/1). Un autre avantage de cette approche est que 'on peut
mettre en place une interface entre les valeurs numériques (1,3 g/1) et les valeurs symboliques
exprimées en langage naturel (niveau normal). Par exemple, un jeune patient dont le niveau
de glycémie est de 1,7 g/1 (valeur numérique) est associé a la valeur symbolique "anormal".
Inversement, un nouveau patient sans dossier dans un hopital peut indiquer qu’il a eu un niveau
de glycémie anormal dans le passé; cette information symbolique est prise en compte avec les
niveaux mesurés (numériques) a obtenir. Il est facile de voir que les ensembles flous sont utiles
pour représenter des connaissances imprécises aux limites mal définies, telles que les valeurs
approximatives avec des caractéristiques vagues ((Boucuon-Meunier 2000)). Une telle repré-
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FiGure 2.12 - La fonction d’appartenance B , (BoucHON-MEUNIER [2000)
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F1GURrE 2.13 — Les étapes de la logique floue , (BoucrnoN-MEUNIER [2000)

A 4 A

[ FUZZY PROCESSING

fuzzy
output

sentation est également compatible avec la représentation de certains types d’incertitudes au
moyen de la théorie des possibilités, que nous développons ultérieurement(cf. section 4.4.2.2.2).
La logique floue, dans la plupart des applications actuelles, permet de prendre en compte toutes
sortes de connaissances qualitatives de concepteurs et d’opérateurs dans l'automatisation des
systemes. Le moteur d’inférence est le coeur du fonctionnement d’un controéleur flou (et de tout
systéme de regles floues). Son fonctionnement réel peut étre divisé en trois étapes (figure :

e Fuzzification - les entrées réelles sont fuzzifiées et des entrées floues sont obtenues grace a
la fonction d’appartenance présentée précédemment (cf. Figures[2.11][2.12].

e Traitement flou - traitement des entrées floues selon les régles définies et production de
sorties floues.

e Défuzzification - production d’une valeur réelle nette pour une sortie floue.

La logique floue est également une approche commune en médecine ((PHUONG et KrREINOVICH

2001)) et dans le domaine du biomédical ((Becker et al.[1997)). Elle est aussi utilisée pour
quantifier la qualité de service médical ((BUytkozkan et Circr|2011)) ou encore 1’évaluation des
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risques dans les établissement de soins ((Yucer et al.|2012]; Smita et ELorr|2000)). Elle représente
un outil qui permet a la fois de représenter et de gérer I'imprécision des connaissances.

2.6.4.2 Lathéorie des possibilités

La théorie des ensembles flous fournit une représentation des connaissances imprécises.
Elle ne donne pas de représentation immédiate des connaissances incertaines, qui est pourtant
nécessaire pour raisonner avec des connaissances imprécises. Considérons la regle précise et
certaine suivante : "si la patiente a au moins 40 ans, alors exigez une mammographie". Une
information imprécise telle que "la patiente a environ 40 ans" conduit a la conclusion incertaine :
"nous ne sommes pas certains que la mammographie soit nécessaire." Cet exemple simple
prouve que I'imprécision et 'incertitude sont étroitement liées. La théorie des possibilités a été
introduite en 1978 par Zadeh (Zapen|1978) pour représenter I'incertitude non probabiliste liée a
des informations imprécises afin de permettre le raisonnement sur des connaissances imparfaites.
Elle est basée sur deux mesures définies pour tout sous-ensemble d’un univers X donné, la
mesure de possibilité et la mesure de nécessité. Soit P(X) I’ensemble des sous-ensembles de
l'univers X. Une mesure de possibilité est une correspondance []: P(X) — [0, 1], telle que :

[ Jo=0] [x)=1vaerx)a,epx).| [ [ 4 :igll’azf]_[(Ai) (2.1)

i=1,2,.

Dans le cas d’un univers fini X, on peut réduire I’équation [2.1]a I'équation [2.2} qui est un cas
particulier de la formule[2.1] pour tout X

VA eP(X),B eP(X)I_[(AUB) :min(I_I(A),I_[(B)) (2.2)

Nous pouvons interpréter cette mesure comme suit : [ [(A) représente la mesure dans laquelle
il est possible que le sous-ensemble (ou I’événement) A de X se produise. Si [[(A) = 0, A est
impossible; si [J(A) =1, A est absolument possible.

Remarquons que deux sous-ensembles peuvent étre individuellement possibles [](A) = 0,
[1(B) # 0 mais conjointement impossibles [[(A)(][(B) = 0 Considérons l’exemple de l'iden-
tification d’une maladie dans un ensemble X=d;,d,,d3,d,. Nous supposons qu’il est absolument
possible d’étre en présence de la maladie d; ou de la maladie d,, que la maladie dj est relati-
vement possible, et que la maladie dy est impossible, et nous représentons cette information
comme suit :

[1(d1,d2) = 1,T1(d3) = 0.8,[(d4) = 0
On en déduit qu’il est absolument possible que la maladie soit dans I’ensemble d;,d,, d4, puisque :
l_[(dl, dz, d4) = max(l, 0) =1

I est relativement possible que la maladie soit dans ’ensemble d3,d, puisque : [[(d3,dy) =
max(0.8,0) = 0.8. Mais l'intersection d4 des deux sous-ensembles dy,d,,d, et d3,d, de X corres-
pond a une mesure de possibilité égale a 0. On déduit aussi des conditions de I’équation [2.1]que
[] est monotone par rapport a 'inclusion des sous-ensembles de X :

SiA 2 B,alors ]_[(A) > ]_[(B) (2.3)

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



2.6. La gestion des connaissances imparfaites 59

Sil'on considere tout sous-ensemble A de X et son complément A€, au moins 'un d’entre eux est
absolument possible. Cela signifie que soit un événement, soit son complément est absolument
possible :

VA eP(X)max(]_[(AC),I_[(A)) - 1;H(AC)+I_[(A) >1 (2.4)

Il est facile de voir que les mesures des possibilités sont moins restrictives que les mesures de
probabilités, car le degré des possibilités d’un événement n’est pas nécessairement déterminé
par le degré des possibilités de son complément.

2.6.4.3 Lathéorie de Dempster Shafer(D-S)

La théorie des fonctions de croyance est dérivée des travaux de Dempster sur les limites
inférieures et supérieures d’une famille de distributions de probabilité (BrReiman|1992). Elle a
été développée par Shafer (SHAFER |1992) qui a montré 'intérét des fonctions de croyance comme
formalisme de représentation de I'incertitude. Le principe de la théorie de la croyance est basé
sur la manipulation de fonctions de masse sur des sous-ensembles et non sur des singletons
comme en théorie des probabilités. Ces fonctions ont généralement des valeurs dans l'intervalle
[0,1], et sont appelées fonctions de masse ou masses élémentaires ou encore masses de croyance.
Considérons I'ensemble Q) appelé cadre de discernement avec Q) = xlx?,.., x" 11 correspond a
toutes les décisions ou réponses possibles a une question donnée comme I’ensemble de toutes
les variables possibles dans un probléme de classification. Un élément de preuve est représenté
par une fonction de masse m définie a partir de ’ensemble de puissances de Q vers [0,1]. Cet
ensemble de puissances est communément dénoté par P(Q) ou 29, correspondant a I’'ensemble
de tous les sous-ensembles possibles de (), y compris I’ensemble vide. Ainsi, il est nécessaire
d’ajouter toutes les intersections possibles entre deux éléments de 2% puisqu’un élément de Q
doit respecter son exclusivité. Dans la théorie de Dempster (SHAFER |1992), une affectation de
croyance de base (BBA), correspondant a une source d’information, est une fonction de masse m

avec :
) m(A)=1etm(0) =0 (2.5)

Ae2Q

La fonction de masse m(A) avec A € 22 est interprétée comme une mesure de croyance allouée
exactement a I’hypotheése X € A. Elle est appelée BBA ou BPA (basic probability assignment) ou
BOE (body of evidence). Si m(A) > 0 alors A est appelé un élément focal, et I'ensemble de tous
les éléments focaux est nommé un corps de preuves (BOE). Pour deux sources indépendantes
disponibles mp et mq, nous pouvons utiliser la regle de combinaison de Dempster par les
preuves exprimée par les équations suivantes [2.7]:

Mg,p = Mg @ My, (2.6)
Map(A)=(1=k)"" ) my(B)m,(C)siA =0 (2.7)
BNC=A

Ou A, B et C sont des éléments dans 29 et k correspond au degré de conflit entre les ensembles
de masse m, et m, avec:

k=) mg(Bymy(C) (2.8)

BNC=A
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TﬂQ(C) =0.6 mz(Q) =04
m1(B)=0.8 | ms=(Tom)=0.6+0.8=0.48 | m(B)=0.4%0.8=0.32
my(Q) = 0.2 m3(C)=0.2%0.6 = 0.12 m3(Q) = 0.2+0.4 = 0.08

TaBLeaU 2.1 — Les masses de fonctions de sources 1 et 2

Le facteur de normalisation (1 — k) permet d’ignorer les conflits. Ainsi, il n’est pas approprié dans
le cas d’un conflit élevé entre différentes sources. Dans ce contexte, lorsque les informations
issues de données réelles liées a ’état de santé d’un patient, ces informations ne devraient pas
étre conflictuelles.

Cependant, il peut étre approprié de proposer dans des travaux futurs une amélioration de cette
théorie au sein de notre approche proposée pour prendre en compte les conflits potentiels entre
les différentes sources d’information. Dans ce contexte, nous pensons notamment a l’entropie
proposée dans les travaux de Wang (Wang et al. [2020) pour gérer correctement les conflits
potentiels entre les sources. Dans la théorie D-S, la fonction de croyance de A notée Bel(A) est
définie comme suit :

Bel(A)= ) m(B) (2.9)
0+BCA
La fonction de plausibilité de A, notée PI(A) est définie comme suit :
PU(A) = ) m(B) (2.10)
ANB

Ou YA € 29, Bel(A) représente le degré de croyance total en A, justifié par I'élément de preuve
considéré. Il correspond a la borne inférieure du degré de croyance susceptible d’étre attribué a
A. PI(A) correspond a la borne supérieure du degré de croyance susceptible d’étre attribué a A,
compte tenu des nouvelles informations. Ainsi, la probabilité de A, notée P(A) est dans [Bel(A),
P1(A)]. Dans la partie suivante, nous présentons un exemple qui illustre 1'utilisation de la théorie
D-S.

2.6.4.3.1 Lexemple de la théorie D-S Dans cette partie, nous prenons ’exemple I’assassinat
de M. White (SMmETs|1990). 1l y a trois individus qui sont suspects pour le meurtre de M. White,
a savoir, Henry, Tom et Sarah. Dans le cadre de la théorie de D-S, ces 3 individus constituent
le cadre de discernement, (J=Henry, Tom, Sarah. Il y a deux témoins qui ont des informations
concernant le meurtre de M. White; le témoin 1, qui est stir a 80% que le meurtrier était un
homme, il s’ensuit, le (BOE), défini m1(B), comprend m; (Henry, Tom) = 0,8. Comme nous ne
savons rien de la valeur de la masse restante, elle est considérée comme une ignorance, d’ou
m1(Q) = 0,2. Le témoin 2, est str a 60% qu’Henry partait en avion au moment du meurtre
m,(Tom, Sarah) = m,(C) = 0,6 et m,(Q)) = 0,4. Lagrégation de ces deux sources d’information
(preuves des deux témoins), a I'aide de ’équation est basée sur l'intersection et la multipli-
cation des éléments focaux et des valeurs de masse des BOE, m(B) et m,(B) (table . Dans la
table les nouveaux éléments focaux trouvés sont tous non vides. En utilisant 1’équation|2.8
il s’ensuit que le niveau de conflit est :

k = Z my(B)n,(C) = 0 (2.11)

BNC=0
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WZ4(D) =0.6 WI4(Q) =04
m1(B) = 0.8 ms = (0) = 0.48 m1(B) = (0.4%0.8)/0.52 = 0.615
my(Q) = 0.2 | ms(Sarah) = (0.6%0.2)/0.52 = 0.231 | ms5(Q) = (0.2%0.4)/0.52 = 0.154

TaBLEAU 2.2 — Les masses de fonctions de source 1 et 4

Combinaison 1 : mj3 Num dossier
Tom Bel(Tom) = 0.48 Pl(Tom) = 0.48 + | Bel(Tom)=0 Pl(Tom = 0.615 +
0.32+0.08+0.12=1 0.154=0.769
Sarah Bel(Sarah) =0 Pl(Sarah) = 0.12 + | Bel(Sarah)=0.23 Pl(Sarah) = 0.154 +
0.08 =0.2 0.231 =0.385
Henri Bel(Henri) =0 Pl(Henri) = 0.32 + | Bel(Henri)=0 Pl(Henri)=0.615+
0.08=0.4 0.154=10.769

TaBLEAU 2.3 — La combinaison des deux possibilités de sources

Pour permettre une comparaison de ce processus de combinaison, la preuve du témoin 2 est
légérement modifiée par : Le témoin 2, est confiant a 60% qu’Henry et Tom partaient en avion a
réaction lorsque le meurtre a eu lieu, donc une BOE définie m4(D) comprend, m4(Sarah) = 0,6 et
mq (D) = 0,4. La différence entre les deux déclarations du "témoin 2" est que Tom est également
considéré comme partant dans ’avion a réaction avec Henry. Les nouveaux calculs intermédiaires
lors de la combinaison des preuves m et my des deux témoins sont montrés dans la table [2.2]ou
il y a une occasion ou1 'intersection de deux éléments focaux de 1 et my résulte en un ensemble
vide (0). 11 s’ensuit que le niveau de conflit est :

En donnant la valeur, 1 - 0,48 = 0,52, donc le BOE résultant est présenté dans la table Ainsi,
la table [2.3] présente les résultats de la croyance [2.7]et de la plausibilité [2.10]de chaque suspect.
Les résultats des deux combinaisons : Dans cet exemple, la premiére combinaison identifie le
suspect Tom comme le meurtrier de M. White (ayant le plus de preuves). Cependant, cette
théorie ne peut pas donner de décisions précises pour la deuxieme combinaison car le degré
de conflit est assez élevé entre les deux témoins. La théorie de Dempster est une technique
qui calcule l'incertitude liée a une source ou a une combinaison de sources d’information. Une
incertitude tres élevée prouve une ignorance totale de I'information donnée. Nous détaillons
cette partie et la méthode proposée dans la suite de ce travail.

2.7 Synthese : Vers un modele intelligent

Nous avons présenté les ontologies et les principaux probléemes concernant la gestion de
I'incertitude et de 'imprécision dans les systemes d’informations, notamment en lien avec les
applications médicales. Nous avons introduit des méthodologies qui permettent de faire face a
ces imperfections afin d’améliorer la qualité des données cliniques et précisément, les données
cliniques des patients du SU du CHU de Lille qu’on va l’exploiter dans le cadre de cette these
(cf. section . En se basant sur cette étude, nous trouvons que la théorie de Dempster Shafer,
qui présente la gestion des degrés de croyance attribués a des occurrences d’événements, est
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une méthode adéquate a la gestion et la représentation de l'incertitude des données cliniques.
L’intérét principal réside dans la régle de combinaison introduite par Dempster qui permet
d’agréger des informations obtenues de plusieurs sources en lien avec les patients, les médecins
urgentistes, les infirmiers de triage, etc. Une autre méthodologie utilisée dans les applications
médicales est la construction de réseaux causaux, généralement considérés comme des graphes,
dont les sommets sont associés a des situations comme les symptdmes ou les maladies. Les arcs
transmettent les probabilités d’occurrence des événements d’un sommet a l'autre mettant en
évidence des dépendances entre éléments et permettant de mettre a jour les probabilités des
hypothéses (nouvelles informations).

Cependant, cette méthode est utilisée en général dans le cadre des problémes basiques de diag-
nostic et de traitement médical. Notre objectif dans cette thése est de proposer un systéme
rationnel basé sur les connaissances et les données cliniques du SU afin de fournir un modeéle
d’aide a la décision pointu au profit du personnel soignant. Ce systeme d’aide vise a optimiser la
gestion de la tension et a cibler l'orientation de chaque patient vers le parcours de soins le plus
adapté a sa pathologie en prenant en compte toutes les informations requises et leur complexité.
Ainsi, les méthodes de traitement des imprécisions et des incertitudes, et plus précisément, les
ensembles flous et la théorie de Dempster sont intéressants pour atteindre notre objectif car :

— Nous devons faire face a des connaissances imparfaites issues des sources d’informations
médicales des données du SU comme celles des patients inconscients.

— Nous devons faire face a des connaissances incertaines et imprécises a cause d’une base de
données avec des connaissances ambigués et non structurées.

— Nous devons gérer des connaissances numériques (Saturation d’oxygene O2 "97%") et
des connaissances symboliques (descriptions des variables en langage naturel, «douleurs
abdominales"), dans un cadre commun.

— Nous devons tenir compte des classes imprécises et des catégories mal définies ("position
douloureuse").

— Les acteurs humains sont impliqués dans notre étude (observateurs, utilisateurs du sys-
téme, agents) et apportent des descriptions approximatives ou vagues des variables, de la
subjectivité (degré de risque de tension, effets négatifs sur les patients), des reégles qualita-
tives ("si le risque de tension est trop élevé, appliquez des mesures préventives"), et des
connaissances graduelles ("plus le temps d’attente est important, plus le risque de tension
est élevé").

— La modélisation précise du systéme des urgences est difficile car il y’a plusieurs acteurs a
prendre en compte comme les médecins, les infirmiers et les patient et une multitude de
variables a considérer comme la saison, les pandémies et les événements nationaux.

— Nous recherchons une gestion souple des connaissances, adaptable a I'environnement ou a
la situation rencontrée.

— Le systeme est évolutif, ce qui rend difficile la description précise de chacun de ses états.

L'IA est composée de 2 catégories complémentaires : les approches symboliques et les approches
sub-symboliques qui sont basées sur la modélisation du raisonnement logique, sur la représen-
tation des connaissances par des langages formels (comme les systemes experts et les moteurs
d’inférence) et les raisonnements mathématiques. Dans ce contexte, I'utilisation d’ontologies est
nécessaire pour définir un modele complet d’aide a la décision en représentant toutes les connais-
sances liées au domaine d’application et en traitant toutes les données médicales textuelles non
structurées. Dans le domaine de la santé, les ontologies sont généralement utilisées pour gérer
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les connaissances et les informations médicales. Elles sont également déployées pour créer des
systemes intelligents pour la recherche d’informations médicales, des moteurs de recherche
médicale sur Internet et des systémes d’aide a la décision clinique (ALkAaHTANI et al.[2019). En
revanche, 'ontologie ne peut pas toute seule fournir des résultats performants. La combinaison
entre les approches symboliques et sub-symboliques, peut étre trés efficace ou 'intégration des
techniques d’apprentissages permet la création des systémes intelligents basés sur des ontologies.
Dans ce contexte, nous présentons les différents modeles et techniques d’apprentissages dans le
chapitre suivant.

2.8 Conclusion

Ce chapitre permet de montrer I'importance de la représentation de connaissances en mettant
l'accent sur les problématiques des données médicales incertaines et imprécises. Nous montrons
que l'utilisation des méthodes de gestion des connaissances imparfaites permet d’améliorer
la qualité du systeme de connaissance en soulignant I'importance de combiner ces systémes
avec des techniques d’apprentissages pour créer un systéme intelligent performant. Dans le
chapitre suivant, nous détaillons le domaine de ’apprentissage artificiel, qui fait partie de I'A
sub-symbolique, avec les techniques les plus utilisées et les mesures de performances adoptées
pour évaluer ces techniques.
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Chapitre

L'apprentissage Artificiel en sante :
Outils et approches

3.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent que, dans le domaine de I'ingénierie des connais-
sances, les ontologies sont employées pour modéliser et analyser les données et ainsi les transfor-
mer en des connaissances. Les ontologies sont également déployées pour le prétraitement et la
classification des données pour l'aide a la décision. En effet, elles sont liées a plusieurs techniques
de classification a savoir I'apprentissage automatique ou les réseaux de neurones. Le fait de combi-
ner les ontologies aux techniques issues des domaines de 'apprentissage automatique caractérise
un domaine récent permettant de concevoir de nouvelles stratégies de raisonnement. Dans ce
chapitre, nous explorons en premier lieu les notions liées aux ontologies et en deuxieme lieu les
techniques de 'apprentissage automatique, puis nous finissons par les méthodes existantes qui
gerent 'imperfection des connaissances. Nous abordons dans ce chapitre les méthodologies de
prétraitement de données puis nous définissons le domaine de ’apprentissage et ses techniques
et nous finissons ce chapitre par les mesures de performances et les applications de ML a la santé.

3.2 Le prétraitement des données

Selon (Vannan|[2001)), les données ne doivent pas étre parfaites pour les traiter et les intégrer
dans des modéles d’apprentissages mais dans le but de les rendre exploitable, il faut assurer
qu’elles sont :

e Précises : ne doivent pas contenir des erreurs;
e Completes : avoir toutes les valeurs présentes;

e Cohérentes : doivent satisfaire un ensemble de contraintes et représenter le phénomeéne
qu’elles mesurent;

e Opportunes : doivent étre disponibles quand elles sont réclamées;
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Nettoyage des

données

Ficure 3.1 - les étapes de prétraitement des données

e Flexibles : doivent étre exploitable et décrites d’une fagon permettant les analyser avec
des différentes méthodes.

Paul Jermyn a défini que le traitement des données représente environ 60 a 80% du temps

impliqué dans le processus d’extraction de I'information (JermyN, Dixon et REaD|1999)). Cette
difficulté dépend de la nature des problémes existants avec les données a savoir tels que les
données erronées (par exemple une valeur quantitative a la place d’une valeur qualitative), Les
données manquantes (absence de données / valeurs), les données aberrantes qui s’écartant de la
norme, du modeéle normal et les données doublons (données faussement dupliquées) (BENNANE
2010). Donc le traitement des données doit étre réalisé pour résoudre les problémes qui peuvent
empécher 'application d’une technique de classification, la compréhension de la nature des
données pour pouvoir les analyser et I’extraction efficace de I'information puisque la qualité des
résultats finaux est largement conditionnée par le soin porté a cette premiere étape.
Le prétraitement des données comprend les étapes que nous devons suivre pour transformer
ou coder les données afin qu’elles puissent étre facilement analysées par la machine. Pour
qu’un modele soit exact et précis dans ses prédictions, il faut que l’algorithme soit capable
d’interpréter facilement les caractéristiques des données ((Garcia et al.|2016)). La majorité des
ensembles de données existants sont trés susceptibles d’étre manquants, incohérents et bruyants
en raison de leur origine hétérogene. L'application d’algorithmes d’exploration de données sur
ces données bruitées ne donnerait pas de résultats de qualité car ils ne parviendraient pas a
identifier efficacement les modéles. Le traitement des données est donc important pour améliorer
la qualité globale des données. En effet, les valeurs dupliquées ou manquantes peuvent donner
une vision incorrecte des statistiques globales des données (Gao|2012). Les points de données
aberrants et incohérents ont souvent tendance a perturber l'apprentissage global du modéle, ce
qui conduit a des prédictions erronées. Les bonnes décisions doivent étre basées sur des données
de qualité. Les variables indépendantes individuelles qui fonctionnent comme une entrée dans
les modéles d’apprentissage automatique (cf. section [3.3) sont appelées caractéristiques. On peut
les considérer comme des représentations ou des attributs qui décrivent les données et aident les
modeéles a prédire les classes/étiquettes. Maintenant, nous examinons plus en détail les quatre
principales étapes du prétraitement des données (figure [3.1).
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3.2.1 Nettoyage des données

Le nettoyage des données est particuliérement effectué dans le cadre du prétraitement des
données pour nettoyer les données en remplissant les valeurs manquantes, en lissant les données
bruyantes, en résolvant les incohérences et en supprimant les valeurs aberrantes (ILyas et CHu
2019).

1. Valeurs manquantes : Pour résoudre ce probleme, il faut :

— Ignorer ces tuples : cette méthode doit étre envisagée lorsque I’ensemble de données
est énorme et que de nombreuses valeurs manquantes sont présentes dans un tuple.

— Remplir les valeurs manquantes : il existe de nombreuses méthodes pour y parvenir,
telles que le remplissage manuel des valeurs, la prédiction des valeurs manquantes a
l'aide d’'une méthode de régression ou de méthodes numériques comme la moyenne
des attributs.

2. Données bruitées : Il s’agit de supprimer une erreur ou une variance aléatoire dans une
variable mesurée. Elle peut étre réalisée a l’aide des techniques suivantes (X1ao0 et al.|2010) :

— Binning : il s’agit d’une technique qui fonctionne sur des valeurs de données triées
afin de lisser tout bruit présent dans celles-ci. Les données sont divisées en bacs de
taille égale, et chaque bac/segment est traité indépendamment. Toutes les données
d’un segment peuvent étre remplacées par leurs valeurs moyennes, médianes ou
limites.

— Régression : cette technique d’exploration de données est généralement utilisée pour
la prédiction. Elle permet de lisser le bruit en ajustant tous les points de données
dans une fonction de régression. L'équation de régression linéaire est utilisée s’il n'y a
qu’un seul attribut indépendant; sinon, on utilise des équations polynomiales.

— Clustering : c’est la création de groupes/clusters a partir de données ayant des valeurs
similaires. Les valeurs qui ne se trouvent pas dans le cluster peuvent étre traitées
comme des données bruitées et peuvent étre supprimées.

3. Suppression des valeurs aberrantes : Les techniques de clustering regroupent les points
de données similaires. Les tuples qui se trouvent en dehors du cluster sont des données
aberrantes/inconsistantes donc il faut les supprimer.

3.2.2 Intégration des données

L’intégration des données est 1’'une des étapes de prétraitement des données utilisées pour
fusionner les données présentes dans plusieurs sources en un grand échelle, tel qu'un entrepot
de données. L'intégration des données est nécessaire surtout lorsque nous cherchons a résoudre
un scénario du monde réel comme la détection de la présence de nodules a partir d’images de
tomodensitométrie. La seule option est d’intégrer les images de plusieurs nceuds médicaux pour
former une base de données plus importante. Nous pourrions rencontrer certains problemes
en adoptant I'intégration de données comme 1'une des étapes du prétraitement des données
(STONEBRAKER, ILYAS et al.|2018) :

— Intégration des schémas et correspondance des objets : les données peuvent étre présentes
dans différents formats et attributs qui peuvent causer des difficultés dans l'intégration
des données.
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— Suppression des attributs redondants de toutes les sources de données.

— Détection et résolution des conflits de valeur des données.

3.2.3 Transformation des données

Une fois le nettoyage des données effectué, nous devons consolider les données de qualité

dans d’autres formes en modifiant la valeur, la structure ou le format des données a ’aide des
stratégies de transformation des données suivantes (Dey et Panpir|2020) :

e Généralisation : Les données de bas niveau ou granulaires que nous avons converties

en informations de haut niveau en utilisant des hiérarchies de concepts. Nous pouvons
transformer les données primitives de ’adresse, comme la ville, en informations de plus
haut niveau, comme le pays.

Normalisation : Il s’agit de la plus importante technique de transformation des données
largement utilisée. Les attributs numériques sont augmentés ou diminués pour s’adapter
a une plage spécifiée. Dans cette approche, nous limitons l’attribut de nos données a un
conteneur particulier pour développer une corrélation entre différents points de données.
La normalisation peut étre effectuée de plusieurs fagons, qui sont présentées ici :

— Normalisation Min-Max

— Normalisation du Z-Score

— Normalisation par échelle décimale
Sélection d’attributs : De nouvelles propriétés de données sont créées a partir d’attributs
existants pour faciliter le processus d’exploration de données. Par exemple, la date de
naissance, attribut de données, peut étre transformée en une autre propriété comme
"est_un_citoyen_agé" pour chaque tuple, qui influencera directement la prédiction des
maladies ou les chances de survie, etc.
Agrégation : Il s’agit d’'une méthode de stockage et de présentation des données dans
un format synthétique. Par exemple, les ventes, les données peuvent étre agrégées et
transformées pour étre présentées sous forme de mois et d’année.

3.2.4 Réduction des données

La taille de ’ensemble de données dans un entrepot de données peut étre trop importante

pour étre traitée par des algorithmes d’analyse et d’exploration de données. Une solution possible
est d’obtenir une représentation réduite de I’ensemble de données qui est beaucoup plus petite
en volume mais produit la méme qualité de résultats analytiques. Les différentes stratégies de
réduction des données utilisées sont (NAMEY et al.|{2008) :

e Agrégation de cubes de données : Il s’agit d’'une méthode de réduction des données, dans

laquelle les données recueillies sont exprimées sous une forme résumée.

Réduction de la dimensionnalité : Les techniques de réduction de la dimensionnalité
sont utilisées pour effectuer 'extraction de caractéristiques. La dimensionnalité d’un
ensemble de données fait référence aux attributs ou aux caractéristiques individuelles des
données. Cette technique vise a réduire le nombre de caractéristiques redondantes que
nous prenons en compte dans les algorithmes d’apprentissage automatique. La réduction
de la dimensionnalité peut étre effectuée a I'aide de techniques telles que l’analyse en
composantes principales (ACP), etc.
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e Compression des données : En utilisant des technologies de codage, la taille des données
peut étre réduite de maniére significative. Mais la compression des données peut se faire
avec ou sans perte. Si les données d’origine peuvent étre obtenues apres la reconstruction a
partir des données comprimées, on parle de réduction sans perte; dans le cas contraire, on
parle de réduction avec perte.

e Discrétisation : La discrétisation des données est utilisée pour diviser les attributs de la
nature continue en données avec des intervalles. En effet, les caractéristiques continues ont
tendance a avoir moins de chances d’étre corrélées avec la variable cible. Ainsi, il peut étre
plus difficile d’interpréter les résultats. Apres avoir discrétisé une variable, les groupes
correspondant a la cible peuvent étre interprétés. Par exemple, I’age de l'attribut peut étre
discrétisé en tranches telles que moins de 18 ans, entre 18-44 ans, entre 44-60 ans, plus de
60 ans.

e Réduction de la numération : Les données peuvent étre représentées sous forme de
modeéle ou d’équation, comme un modéle de régression. Cela permet d’éviter de stocker
des ensembles de données énormes au lieu d’un modéele.

e Sélection de sous-ensembles d’attributs : Il est trés important d’étre spécifique dans la
sélection des attributs. Sinon, cela pourrait conduire a des données de grande dimension,
qui sont difficiles a former en raison de problémes de sous-adaptation et de sur-adaptation.
Seuls les attributs qui ajoutent de la valeur a la formation du modéle doivent étre pris en
compte, les autres pouvant étre rejetés.

Maintenant que les techniques de prétraitement ont été présentées, nous détaillons dans la
section suivante I'apprentissage automatique et ses techniques les plus utilisées.

3.3 DPL’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (ML) est un vaste domaine pluridisciplinaire qui trouve ses
racines dans les statistiques, 1’algebre, le traitement des données, I’analyse des connaissances, etc
(MitcHELL et al.[1990). ML est une méthode sub-symbolique d’intelligence artificielle qui collecte
des informations a partir de données d’entrainement. L'apprentissage automatique est divisé en
catégories suivantes, représentées par la figure [3.2] (MisHrA et SHUkLA [2017). Nous présentons
dans cette section les principales notions de 'apprentissage automatique et ses techniques.

3.3.1 Les catégories d’apprentissage automatique

Le domaine de 'apprentissage automatique comprend des apprenants supervisés, semi-
supervisés et non supervisés mais aussi nous trouvons l'auto-supervisé et 'apprentissage par
renforcement (ARULKUMARAN et al.|2017af; KrisHNAN, RAjPURKAR et Toror [2022). Précisément,
les données d’entrainement sont a la disposition de 'apprenant avant de construire le modéle,
et les données de test sont utilisées pour évaluer l’algorithme [18][19][20]. L'apprentissage
supervisé consiste a apprendre une fonction cible a partir d’exemples de formation en entrée et
en sortie (ZHou [2021)). L'apprentissage non supervisé tente d’apprendre des modeles d’entrée
pour lesquels il n’existe pas de valeurs de sortie. Nous définissons dans ce qui suit chaque type
d’apprentissage.
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Apprentissage
automatique
(ML)

Supervisé Semi-supervisé Non supervisé Renforcement Auto-supervisé

Ficure 3.2 — La classification des techniques de ML

3.3.1.1 Apprentissage supervisé

Concernant 'apprentissage supervisé, des données contenant des informations cibles an-
térieures sont fournies pour l'apprentissage, et l'on s’efforce de réduire la fonction d’erreur
(fonction de risque) R(#). Dans un probleme de classification supervisée, R(t) présente I'espérance
de vie de la fonction de perte et son objectif est de trouver un classifieur f qui minimise R(¢)
La fonction de perte L(y, f(x)) est égale a 0 si p = f(x), sinon a 1.

R() = fL(y,f(x»dP(x,y) —e, i dP(%,) = Py % f(x)) (3.1)

Les algorithmes d’apprentissage supervisé évaluent les données d’apprentissage pour élaborer
une regle. Une fois le modéle d’apprentissage formé, il peut alors classer ou estimer l'attribut
cible (ou I'étiquette de classe) des données de test (ou échantillons). Si les attributs cibles estimés
sont des étiquettes, la tiche d’apprentissage supervisé est appelée classification. En revanche,
si l'attribut prédit est une valeur numérique continue, l’algorithme est appelé régression ou
prédiction. L'apprentissage supervisé fait référence au mécanisme qui infere la relation sous-
jacente entre les données d’entrée et une étiquette de classe connue. Un exemple de données
étiquetées est celui des antécédents médicaux qui sont étiquetés avec 'occurrence ou 1’absence
d’une maladie (RajpHAN et al. [2020). Dans ce cas, la sortie du modéle serait une prédiction
de diagnostic. Le processus d’apprentissage se base sur I'ensemble de données d’entrainement
étiquetées pour combiner la fonction du modele qui généralise la relation entre les vecteurs de
caractéristiques d’entrée et les sorties (Zuou|2021). Toutefois, le modéle peut étre confronté au
probleme de 'adaptation excessive, qui représente généralement une généralisation insatisfai-
sante et une classification erronée. Le surajustement (surapprentissage) entraine une précision
de classification élevée. Dans le contexte du processus de classification, la fonction qui associe
une entrée x a une sortie y est appelée un classificateur. En statistique, y est connue comme
une variable de classe (sorties discretes telles que "oui" ou "non"), et x est un vecteur réel. La
régression est un processus d’apprentissage dans laquelle une fonction cible f fait correspondre
chaque attribut indépendant x a une sortie continue y. Nous pouvons citer comme exemple
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de régression : (a) 'analyse de la demande dans l’entreprise, y compris la prévision de I'indice
boursier et (b) la prédiction de la probabilité de réadmission d’un patient ainsi que la prédiction
des colits des soins dans le domaine de la santé (BorLourani et al. [2021; KumaR, SARANGT et
VERMA [2021)).

3.3.1.2 Apprentissage non supervisé

L'approche de 'apprentissage non supervisé découvre des structures cachées dans ’ensemble
des données non étiquetées. Cet ensemble de données ne contient donc pas d’étiquette de classe,
contrairement a I'apprentissage supervisé, qui fournit des données d’entrée étiquetées (HAsTIE,
TiBsHIRANI et FrRIEDMAN [2009). Les instances du probleme sont identiques a la classification
supervisée, mais la classe des exemples n’est pas donnée : les exemples font partie de X. L'objectif
est toujours de trouver un classifieur qui minimise le risque (erreur). Mais on ne peut plus
évaluer le risque sur I’échantillon d’apprentissage. Il faut donc se servir d’autres informations
pour segmenter les données en classes (information sur le nombre de classes, topologie de
I’espace des attributs, etc.). Le clustering est I’approche la plus courante de I’apprentissage non
supervisé (MapuuLaTHA [2012). Lalgorithme le plus connu de l'apprentissage non supervisé
est le K-means (Zuang et al. |2017). Il s’agit d’une approche de regroupement basée sur la
représentation (Guo et al.|2003). Les algorithmes peuvent utiliser différentes mesures, telles que
les mesures statistiques et ’erreur de quantification. Dans 'apprentissage non supervisé, aucune
étiquette n’est attribuée aux données. Il n’y a donc pas de moyen direct d’évaluer la précision
des résultats produits par l’algorithme.

3.3.1.3 Apprentissage semi-supervisé

Lapprentissage semi-supervisé utilise une combinaison de grands ensembles de données
non étiquetées et d’un petit nombre de données étiquetées pour générer un classificateur (Van
EnGeLen et Hoos|2020). Sa méthodologie se situe entre les lignes directrices de 'apprentissage
supervisé et de 'apprentissage non supervisé pour produire une bonne amélioration des perfor-
mances de I'apprentissage. Pour 'apprentissage semi-supervisé, une stratégie possible consiste a
utiliser un petit ensemble d’apprentissage étiqueté pour construire un modele, qui est ensuite
affiné en utilisant des informations non étiquetées (Zuu et GOLDBERG [2009)). Par exemple, nous
pouvons utiliser le modéle initial pour prédire des données non étiquetées, puis utiliser les
prédictions les plus fiables comme nouvelles données d’apprentissage. Ensuite, le modele est
réentrainer sur cet ensemble d’apprentissage élargi. Récemment, l'apprentissage semi-supervisé
a été utilisé dans diverses applications, notamment celles en lien avec les données Web, les
données boursiéres, les images et les données biologiques (VAN EngeLen et Ho0s|2020). Ces do-
maines impliquent une petite quantité d’instruction directe et une grande quantité d’expérience
non étiquetée.

3.3.1.4 Apprentissage par renforcement

Lapprentissage par renforcement (RL pour Reinforcement Learning) fait référence a une
classe de problémes d’apprentissage automatique, dont le but est d’apprendre, a partir d’ex-
périences successives, ce qu’il convient de faire de facon a trouver la meilleure solution en
construisant de modéles successifs (Surton et BaArT0|2018). Cette méthode s’est basée sur 1'in-
teraction avec ’environnement, ce qui permet de renforcer les comportements a produire les

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



72 CHAPITRE 3. L'apprentissage Artificiel en santé : Outils et approches

réponses adéquates (Han et al.[2019). Dans un tel probléme, on dit qu’un « agent ! » (I’algo-
rithme et des variables qu’il utilise) interagit avec « I’environnement » pour trouver la solution
optimale. L'apprentissage par renforcement est différent fondamentalement de problémes su-
pervisés et non supervisés par ce coté interactif et itératif ou I’agent essaie plusieurs solutions,
observe la réaction de l'environnement et adapte son comportement (les variables) pour trouver
la meilleure stratégie (SurTon et BArTO|2018).

3.3.1.5 Apprentissage auto-supervisé (SSL)

Forme intermédiaire entre l’apprentissage supervisé et non supervisé, l’apprentissage auto-
supervisé ou self-supervised learning (SSL) est une méthode d’apprentissage automatique re-
posant sur un réseau de neurones congu pour ingérer des données non étiquetées (JarswaL
et al.|2020). Le SSL est proposé pour utiliser des données non étiquetées avec les avantages de
l'apprentissage supervisé. La production d’un ensemble de données avec de bonnes étiquettes
est coliteuse, alors que des données non étiquetées sont générées en permanence. L'idée prin-
cipale de 'apprentissage auto-supervisé est de générer des étiquettes a partir de données non
étiquetées, selon la structure ou les caractéristiques des données elles-mémes, puis de s’entrainer
sur ces données non supervisées de maniere supervisée. L'apprentissage auto-supervisé est tres
utilisé dans 'apprentissage des représentations pour qu'un modéle apprenne les caractéristiques
latentes des données. Cette technique est souvent utilisée en computer vision, dans du traitement
vidéo et la robotique (Arouras et al.|2020).

Lapprentissage auto-supervisé a donné des résultats pertinents ces derniéres années et a
trouvé un succes dans le traitement audio. Il est utilisé aussi par Facebook et d’autres pour
la reconnaissance vocale (RavaneLLr et al. [2020). L'apprentissage auto-supervisé imite plus
étroitement la facon dont les humains apprennent a classer les objets (Baevskr et al.|2022).

3.3.2 Les techniques d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types de techniques d’apprentissage. Chaque technique a ses propres
caractéristiques et sa propre fagon de résoudre certains probléemes d’apprentissage. Concernant
les algorithmes de classification, ces derniers ont été utilisés avec succes dans de nombreux
domaines. Les algorithmes les plus connus sont C4.5 (Quinran 2014), SVM (Support vector
machine) (Huang et al.|2018), RF (Random Forest) (Ricarr1|2017), AdaBoost (Adaptive Boos-
ting) (CHENGSHENG, HuacHENG et Bing [2017), KNN (k-nearest neighbors) (Guo et al. [2003),
CART (Classification And Regression Trees) (Lew1s|2000) et NB (Naive Bayes) (WEsB, KeogH et
MikkULAINEN 2010). Dans cette section, nous abordons différents algorithmes d’apprentissage
supervisé, notamment DT (Decision Tree), RF, NB, SVM, ANN (Artificiel Neural Networks)
et KNN, et aussi les méthodes d’apprentissage par renforcement les plus utilisées. Il y a deux
classes d’algorithmes d’apprentissage automatique. Les algorithmes issus des statistiques et les
algorithmes imaginés a partir des sciences cognitives, a savoir les réseaux de neurones.

3.3.2.1 Les réseaux de neurones (Artificiel Neural Networks ou ANN)

Les réseaux neuronaux sont utilisés dans de nombreuses applications telles que la reconnais-
sance des formes (IoBaL et ArtaB|2019), la classification (Livieris|2018) et la prédiction (Yacim et

1. un agent est une entité logicielle ou physique a qui est attribuée une certaine mission qu’elle est capable d’accomplir
de maniére autonome et en coopération avec d’autres agents
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Figure 3.3 — Structure de réseaux de neurones (YAcim et Bosuorr|2018)

Bosuorr|2018); Gupra et al.|2019)). Le réseau neuronal artificiel contient des nceuds, des neurones
et des connexions pondérées entre ces neurones, comme le montre la figure Au cours du
processus d’apprentissage du réseau, les poids sont adaptés. Une fonction d’activation définit la
valeur de sortie de chaque nceud en fonction de ses valeurs d’entrée.

La figure [3.3|représente un réseau de neurones monocouche, appelé perceptron. Il existe 2
types de perceptrons, les perceptrons a propagation avant ou feed-forward (les neurones ne sont
connectés que dans un sens) et les perceptrons récurrents (ceux qui alimentent leurs entrées
avec leurs sorties). Le réseau neuronal multicouche contient une couche d’entrée, une couche de
sortie et les couches cachées. Pour un réseau neuronal a propagation avant, la couche d’entrée
obtient les données de sources externes (valeurs d’attribut), la couche de sortie génere la sortie
du réseau, et les couches cachées relient la couche d’entrée et la couche de sortie (MurTAGH
1991). La valeur d’entrée de chaque nceud dans chaque couche est calculée en faisant la somme
de tous les nceuds entrants, puis multipliée par le poids de l'interconnexion entre les nceuds
(RamcHOUN et al.|2016). Ensuite, et afin de permettre un meilleur apprentissage pour un réseau
de neurones, il faut un mécanisme capable de corriger I’erreur de prédiction. Ce mécanisme est
représenté par un algorithme appelé la rétropropagation ou backpropagation (du gradient). La
Backpropagation (propagation des erreurs vers l'arriere) est une méthode standard de formation
d’un réseau neuronal. L’algorithme de Backpropagation ajuste donc les poids dans le réseau
neuronal en fonction du taux d’erreur obtenu lors de l'itération précédente (époque) (RaMcHOUN
et al.|2016).

Il a été démontré depuis longtemps que les réseaux neuronaux a action directe avec au moins
une couche cachée sont des approximateurs de fonctions universels (Bistop et al.[1995), capables
d’approximer n’importe quelle fonction, méme non linéaire, avec suffisamment de données
d’apprentissage. Les modéles d’entrée x sont présentés a la couche la plus basse. Chaque neurone
des couches supérieures a acces a tous les neurones de la couche inférieure, multipliant chaque
entrée par le poids correspondant, additionnant toutes les entrées pondérées, appliquant une
fonction d’activation F,; a la somme et transmettant le résultat a la couche suivante (Figure [3.3).
La couche la plus élevée produit la prédiction du réseau pour I'entrée donnée. Pour former un
réseau neuronal a action directe, I'erreur entre une sortie réelle y et la cible souhaitée d est
calculée et rétro-propagée a travers la couche de sortie vers la couche d’entrée. En appliquant
de maniere répétée la regle de la chaine, on peut calculer I'importance de la contribution de
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chaque poids a l'erreur et la quantité de poids a modifier pour compenser l’erreur. Un taux
d’apprentissage 0 < @ < 1 assure une convergence lente mais réguliére pendant la descente du
gradient.

3.3.2.2 Les arbres de décision (Decision Tree ou DT)

Les arbres de classification (décision) émulent le raisonnement humain car ils peuvent étre in-

terprétés comme un ensemble de régles ou comme un flux d’informations arborescent (RuGGIERT
2002). Le classificateur a arbre de décision est I’'une des techniques de classification les plus
courantes. Il utilise des données, qui contiennent des vecteurs de caractéristiques assignés a une
classe spécifique. Cette technique est utilisée pour classifier les données et pour représenter les
résultats dans une structure arborescente (MyLEs et al.|[2004).
Les arbres de décision (DT) peuvent étre visualisés sous une forme de représentation arbores-
cente, facile a comprendre et a interpréter. L'arbre de décision contient des nceuds internes et
des noeuds terminaux (feuilles) qui attribuent des étiquettes de classe aux régions. La technique
classifie les données en allant de la racine a travers une structure de requéte jusqu’a atteindre
la feuille a classe unique. Il divise I'’ensemble de données de maniere récursive en fonction
de l'attribut, ce qui divise les données jusqu’a ce qu’un critére d’arrét spécifié soit atteint. Le
domaine est divisé en régions (sous-ensembles) (QuiNLAaN|1996). Pour un ensemble de données
entrantes d, différents points de division sont évalués pour chaque variable dans d. La décision
des attributs numériques est de la forme x; < V pour une valeur de V dans l'intervalle de x;.
La décision des attributs catégoriques est de la forme x; € V pour le sous-ensemble de valeurs
dans le domaine x;. Le meilleur point de séparation est sélectionné pour diviser les données en
sous-ensembles, d; et dy. Les points x € d qui satisfont la décision de partage sont dans d;, et
ceux qui ne satisfont pas la décision de partage sont dans dy . Le processus de partitionnement
récursif peut étre arrété en utilisant des conditions d’arrét, notamment la taille de la partition d.
Cette condition permet d’éviter le sur-apprentissage du modeéle car celui-ci évite de traiter un
petit sous-ensemble des données (QuINLAN |1996).

Les algorithmes DT les plus courants sont ID3, C4.5, C5.0, CART et CHAID (CHi-squared
Automatic Interaction Detector) (QuinLan|1996). L'algorithme Itérative Dichotomiser 3 (ID3) a
été le premier algorithme concernant la formation d’arbres de décision (Jin, De-Lin et FEn-X1anG
2009). Les algorithmes C4.5 et C5.0 ont amélioré 1'ID3 en traitant les données manquantes, en
effectuant 1’élagage, en traitant les données continues et en réalisant la division et les regles (Jin,
De-LiN et FEN-X1aNG [2009). RossQuinlan les a développés en 1986 et 1993 (Wu et al.|2008).
Au fil des années, différents algorithmes issus de la technique de l’arbre de décision ont été
développés.

Certains criteres sont utilisés pour définir le point de séparation pour un attribut numérique
ou catégorique. Un point de division qui fournit la meilleure séparation entre les étiquettes de
classe doit étre sélectionné. Parmi ces criteéres, nous trouvons les théories de Shannon étant a la
base de l'algorithme ID3 et donc de C4.5. L'entropie de Shannon est la plus connue et la plus
appliquée. Elle définit d’abord la quantité d’information apportée par un événement : plus la
probabilité d’un événement est faible, plus la quantité d’information qu’il apporte est grande
(Lin|1991).En effet, une entropie mesure la quantité d’incertitude dans un systéme et 'entropie
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d’un ensemble de points d est définie comme suit :

k

H(d) ==Y P(cild)log?(c;ld) (3.2)
i=0

Ou, P(c;|d) est la probabilité de la classe ¢; dans d, et k le nombre de classes. Lorsque d est divisé
en d; et dy I'entropie est donnée comme :

(ddy) = 2L H(d) + %H(df) (3.3)

Ou, n est le nombre de points dans d, n; présente le nombre de points dans d;, et ny présente le
nombre de points dans dy.
Le gain d’information est utilisé pour vérifier I'entropie globale. Le gain d’information est donné

par:
Gain(d, d;,dy) = H(d) + H(dy, dy) (3.4)

En position p (d; et dy) (non maximale), on choisit le test qui maximise le GainRatio (option par
défaut de C4.5). On peut modifier les options pour utiliser le Gain : Affecter une classe a une
feuille. On attribue la classe majoritaire. S’il n’y a aucun exemple on attribue la classe majoritaire
du noeud pere.

CART (Classification And Regression Tree) construit un arbre de décision strictement binaire
avec exactement deux branches pour chaque noeud de décision (Lewis|2000). L'algorithme parti-
tionne I’ensemble d’entrainement de fagcon récursive selon méthode de conception consistant
a diviser un probleme de grande taille en plusieurs sous-problémes analogues. CART utilise
I'indice de Gini (IG) pour déterminer I’attribut de la branche qui doit étre généré. La stratégie est
de choisir l'attribut dont indice de Gini est minimum apres la séparation. IG est défini comme
suit :

k
IG(d) =1 —ZP(Ci|d)2 (3.5)
i=0

Nous trouvons aussi le modele de Foret Aléatoire (Random Forest ou RF), tel que présenté par
Breiman (Bremman|2001). Il s qui est une combinaison de plusieurs classificateurs a arbres de
décision. Le RF est un algorithme robuste de machine supervisée utilisé pour les problémes
de régression et de classification. Chaque arbre est développé sur la base de deux procédures.
La premiére procédure consiste & construire le modéle d’ensemble bootstrap. A ce stade, un
sous-ensemble de I'ensemble des données d’entrainement est sélectionné indépendamment pour
tous les arbres de la forét. Le reste des exemples est appelé ensemble "out-of-bag" (OOB) et est
utilisé pour évaluer la qualité de 'ajustement de la RF (Rigarr1{2017|; BREIMAN|2001).

En général, le modele RF est un algorithme d’apprentissage d’ensemble qui peut aider a
améliorer les résultats de 'apprentissage automatique en combinant plusieurs modeles. Il existe
de nombreuses raisons qui poussent a utiliser la technique de DT. Par exemple, ses modéles
sont faciles a lire. En revanche, le principal inconvénient de cette technique est la possibilité
de création d’'un modele complexe, basé sur les données qui sont incluses dans ’ensemble
d’apprentissage. La table [3.1]ci-dessous présente les avantages ainsi que les inconvénients des
arbres de décision.
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Points forts des arbres de décision Points faibles des arbres de décision

— Grande lisibilité — Les arbres de décision peuvent étre in-

— Apprentissage et classification rapides. stables.

— Les arbres de décision peuvent étre sur-

— Le classifieur peut traiter un grand & 4
ajustes.

nombre de données.

— Les attributs numériques peuvent
conduire a une ramification extensive
et générer des arbres de décision
complexes (MyLEs et al.|[2004).

— Le classifieur peut traiter différents
types de données (QuUINLAN[1996).

— IIs tendent a étre précis, méme si les hy-
pothéses des données source ne sont pas

respectées. — Lors de la gestion de données de caté-

gorie comportant plusieurs niveaux, le
gain d’information est biaisé en faveur
des attributs disposant plus de niveaux.

— Le cott d’utilisation de l'arbre pour
prédire des données diminue a chaque

point de donnée supplémentaire. ] o
— Les calculs peuvent devenir compliqués

lorsque l'incertitude ainsi que les liens
entre les résultats sont importants.

TasLeAuU 3.1 — Avantages et inconvénients des arbres de décision

3.3.2.3 Machine a vecteurs de support (Support vector machine ou SVM)

Le classifieur SVM est une puissante technique d’apprentissage supervisé utilisée pour la
classification et la régression. Le classifieur SVM figure parmi les méthodes les plus précises de
tous les algorithmes bien connus d’exploration des données. L’algorithme de base des SVM a été
développé par Vapnik au milieu des années 1990 grace a l'utilisation de concepts développés de
la théorie de I'apprentissage statistique (VisHWANATHAN et MURTY|2002). L'objectif de I’algorithme
de classification SVM est de trouver un hyperplan qui peut séparer les classes (deux classes) de
points de données avec une marge maximale. La figure[3.4]illustre I’hyperplan obtenu avec le
SVM, sur deux dimensions et deux classes (SVM linéaire). Les observations les plus proches de
la frontiere sont appelés les vecteurs de support (représentés par des formes pleines), tandis
que I’hyperplan correspond au classifieur (VisHwaNATHAN et MURTY[2002). La marge maximale
est la distance perpendiculaire entre la fonction du classificateur SVM (ligne pointillée) et les
vecteurs de support les plus proches (lignes pleines). La complexité du modele SVM dépend
du nombre de vecteurs de support car ces derniers controlent la dimensionnalité de la fonction
de classification. La complexité du modele SVM diminue lorsque le nombre de vecteurs de
support diminue. Dans la littérature, plusieurs variantes des techniques de détection SVM
sont présentées et évaluées (Wang et Hu|2005). L'algorithme SVM a une complexité de calcul
élevée en raison du probléme d’optimisation quadratique qui doit étre résolu. Cependant, le
SVM présente généralement les meilleures performances en termes de précision et d’indices de
performance F-score(cf.section|3.3.3.1) (MoHAPATRA, JawAHAR et Kumar |2014).

3.3.2.4 Régression logistique et multinomiale

La régression logistique et la régression multinomiale sont des méthodes de classification, ou
le résultat n’est pas une variable continue mais une classe catégorielle (c’est-a-dire un état parmi
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FiGURE 3.4 — Structure de réseaux de neurones (Garcia-Gonzaro et al.|2016)

un nombre fini d’états). La régression logistique est un algorithme de classification binaire, qui
sépare les modeles d’entrée dans 'une des deux classes de sortie lorsque les données ne sont pas
linéairement séparables. La régression multinomiale est ’extension de ce principe a plusieurs
classes. Dans I’'une ou l'autre version, la probabilité qu'un modéle d’entrée appartienne a I’'une
des classes résultantes est modélisée. La régression logistique utilise une fonction logistique,
appelée Sigmoide ou courbe en S. Cette fonction, ayant donc une forme sigmoide (figure (3.5

est définie comme suit : .

1+ exp™

o(x) (3.6)

3.3.2.5 Les K plus proches voisins (K-Nearest Neighbours ou KNN)

Le K plus proches voisins (KNN) est un algorithme conventionnel basé sur la distance pour
classer les objets en fonction des résultats des objets les plus proches dans les données d’appren-
tissage (LArosE et Larosg|2014)). Un classificateur KNN utilise la distance (similarité) entre le
point de test et chaque point de données dans ’ensemble des données d’apprentissage. Ensuite,
il sélectionne les K points les plus proches et vote sur leurs étiquettes de classe pour déterminer
I'étiquette du point de test (Ma et KaBan|2013). Cependant, les classes avec des résultats plus
fréquents ont tendance a dominer la classification des objets de test et il n’y a que les K instances
les plus proches de I'ensemble d’apprentissage qui sont considérés. La classe du nouveau point
est donc placée en fonction de la plupart des membres de cet ensemble des K instances les plus
proches (Fan et al.|2019). Les étapes de la méthode de classification par les k plus proches voisins
(Han, PE1 et Tong [2022) sont les suivantes :

1. Prendre un ensemble d’objets étiquetés avec des caractéristiques.

2. Calculer la distance entre les objets de I'ensemble d’apprentissage. Une métrique de
distance est une fonction d a valeur réelle, telle que pour tout point de données x, y.
d(x,v) >0, et d(x,y) = 0 si seulement si x = y. La fonction de distance la plus utilisée est la
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Ficure 3.5 — La fonction logistique est une fonction sigmoide, qui met en correspondance des
valeurs continues du domaine des nombres réels avec I'intervalle [0, 1], (GHAMRI|2016)

distance euclidienne, qui est calculée comme suit (Equation|3.7) :

d(x,v) = +/(xi —v;)? (3.7)

Ou x; et y; désignent les valeurs d’attribut de deux points.

3. Considérer les plus proches voisins (k) de 'observation pour laquelle nous recherchons le
groupe d’appartenance. K est une constante définie par 'utilisateur, et un échantillon de
test avec des variables données est classé en assignant a ’étiquette la plus fréquente parmi
les k ensembles de formation les plus proches de cet échantillon de test (MurpHY|2022).

4. Déterminer la classification la plus fréquente. La classe prédite pour x est (Equation [3.8) :
9 = argmax P(c;|x) = argmaxk; (3.8)

Ou est la classe prédite, et P(c;|x) est la probabilité a posteriori de la classe 9 et k; indique
le nombre de points parmi les plus proches voisins de x qui sont étiquetés avec la classe c;.

Le probléme avec cette technique est le cout de calcul puisqu’il faut déterminer les distances
entre les données. Ainsi, cet algorithme est performant sur un petit nombre d’observations.

3.3.3 Evaluation et validation des modeles d’apprentissages

3.3.3.1 Mesures de performances

Cette section fournit les différentes mesures pour quantifier la performance des algorithmes
de classification. Les mesures de performance qui s’appliquent aux modéles de classification sont
donc présentées. Les critéres spécifiques aux problémes de classification sont répartis entre le
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Les classes de données réelles Les c-l:?sses de données PI'CC?lteS
Positive Neégative
Positive Vrais positifs (TP) | Vrais négatifs (TN)
Négative Faux positifs (FP) | Faux négatifs (FN)

TaBLEAU 3.2 — Matrice de confusion pour la classification binaire

classificateur binaire et les classificateurs multiples. L’évaluation du modéle de classification est
essentielle pour évaluer sa qualité. L'objectif principal de I’évaluation du modeéle de classification
est d’obtenir une appréciation fiable de la qualité des résultats obtenus du modele. En général,
deux sujets liés a ’évaluation des classifieurs sont : la mesure de la performance et la procédure
du processus d’évaluation (M1ao et ZHU|2022). Diverses mesures de performance sont utilisées,
dans le cadre de travaux de recherche, pour évaluer 'efficacité des modéles de classification. Pour
la classification binaire, la précision, la sensibilité (rappel), la spécificité, la valeur prédictive
positive (VPP), la valeur prédictive négative (VPN), l'aire sous la courbe (AUC), la courbe ROC,
la précision et le score F1 sont les mesures de performance les plus utilisées (GRANDINI, BaGLI et
Visan1|2020). La classification binaire est I'affectation de classification la plus courante. L'entrée
est classée dans 1'une des deux classes non superposées (C1, C2).

En regle générale, le modeéle peut étre défini comme la maniére de représenter les données

utilisées pour le processus d’apprentissage en fonction des hypothéses définies. Aprés avoir
construit un modeéle d’apprentissage automatique et obtenu la sortie sous forme de classes ou
de probabilités, I'effet du modeéle est évalué sur la base de plusieurs métriques en utilisant des
données prédites. Pour les problémes de classification et de régression, il existe de nombreuses
métriques pour mesurer les performances. Différentes mesures de performance peuvent étre
utilisées pour évaluer les modeles de classification binaire, telles que ’exactitude, la précision et
l’aire sous la courbe (AUC).
L'une des meilleures approches pour illustrer les performances des programmes d’apprentissage
automatique est la matrice de confusion. Il s’agit d’'un moyen d’évaluer la précision des modéles.
Ce moyen visualise les performances de la classification prédite par rapport a la classification
réelle sous la forme d’informations sur les faux positifs (FP), les vrais positifs (TP), les faux
négatifs (FN) et les vrais négatifs (TN). Il y a deux classes pour la classification binaire, ainsi, les
entrées de la matrice de confusion résultante sont 2x2 matrice de confusion avec quatre cas pos-
sibles (Niyeweme-p’Hovrrosy et al.|2018|; AcGarwa et al.[2015), comme le montre le tableau
A partir de la matrice de confusion présentée dans le tableau I’exactitude (accuracy) peut
étre calculée, comme indiqué dans I’équation [3.9]: L'accuracy est une mesure de performance
utilisée pour évaluer les modeles ML, il indique le pourcentage de bonnes prédictions.

Accuracy = TP+TN
Y= TP+FP+TN+EN

Ainsi, dans le cadre d’une classification binaire, la mesure de la précision n’est pas une mesure
efficace pour les données déséquilibrées. L'erreur de classification peut étre calculée par [3.10]:

(3.9)

N
e 1 .
Erreurdeclassification = N ;I(yi #7) (3.10)
1=
Ou 7 désigne la classe prédite par le classificateur, y; désigne la classe réelle, I est une fonction
indicatrice qui a la valeur 1 si son argument est vrai et sinon elle prend la valeur 0 et N
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présente I’ensemble des données prédites. Plus le classificateur est performant, plus l'erreur de
classification est faible (taux d’erreur).

Le taux de vrais positifs, appelé sensibilité (sensitivity) ou rappel (recall), est le taux de vrais
positifs. Il s’agit du nombre d’instances de la classe positive qui sont prédits correctement, divisé
par le nombre réel d’observations positives (Equation [3.11) :

TP
Sensibility(TVP) = ———— 3.11
ensibility( ) TP IEN (3.11)
Le taux de vrais négatifs, appelé la spécificité (specificity) est le nombre d’instances de la
classe négative (deuxiéme classe) qui ont été prédites correctement, divisé par le nombre total
d’observations négatives réelles (Equation|3.12) :

e TN
Spcificity(TVN) = TN~ FP (3.12)
La courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) est une métrique couramment utilisée
pour évaluer les performances des classificateurs binaires (deux classes). Cette courbe trace la
sensibilité sur I'axe des p et la spécificité sur I’axe des x. L'aire sous la courbe ROC dans le cas
binaire, notée par ASC ou AUC pour Area Under Curve, a des valeurs dans une zone de 0 a
1, ce qui représente le degré de précision du modele. Le classificateur aléatoire dans le tracé
ROC correspondant a une ligne diagonale, une surface de 0,5 représente un modele aussi bon
qu’'un modéle aléatoire. Ainsi, un point au-dessus de cette ligne diagonale dénote une précision
meilleure qu’une prédiction aléatoire. Inversement, un point en dessous de cette diagonale
indique que la précision est pire qu’une prédiction aléatoire. AUC représente la capacité d’un
modeéle a discriminer entre les classes positives et négatives.
La précision est un indicateur performant dans le processus d’évaluation du modeéle lorsqu’il
y a une distribution équilibrée des classes de ’ensemble de données d’entrainement, elle peut
étre calculée en divisant le nombre d’observations positives correctement prédites par le nombre
total d’observations positives prédites (Equation[3.13) :

TP
Precision = ——— 3.13
recision TP~ FP ( )

3.3.3.2 Généralisation et surajustement (overfitting)

La capacité de classification des données de test, qui n'ont pas encore été vues par le modele,
est appelée généralisation. La généralisation avec un faible taux d’erreur est l'objectif principal
de toutes les méthodes d’apprentissage. La propriété de généralisation d’'une méthode d’appren-
tissage peut étre vérifiée en validant le modeéle avec des ensembles de tests différents et séparés.
En essayant de réduire les erreurs de classification/régression de I'ensemble d’entrainement, la
complexité du classificateur doit étre ajustée. En revanche, les modeéles surentrainés peuvent
effectuer une classification parfaite sur l'ensemble de données entrainées pendant le processus
d’apprentissage, mais pas sur les nouvelles données (Rapo|2019). Ce phénomene est connu sous
le nom du surapprentissage ou surajustement ou surinterprétation (overfitting). Il s’agit de I'un
des principaux défis de la recherche dans I'apprentissage automatique et la reconnaissance des
formes.

Dans ce qui suit, un focus est fait sur 'apprentissage par renforcement, qui a été brievement
évoque dans la section[3.3.1.4]
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FiGcure 3.6 — Le cycle d’apprentissage par renforcement. (Rtickstiess [2016))

3.4 Techniques de l'apprentissage par renforcement

3.4.1 Géneéralité sur I'apprentissage par renforcement

D’une maniere générale, 'apprentissage par renforcement (Reinforcement learning ou RL)
vise a optimiser le comportement d’un agent artificiel suite a I'interaction entre ce dernier et son
environnement au fil du temps. Le terme agent est utilisé pour tout type d’entité interactive plus
ou moins autonome, comme un programme, un algorithme, un robot ou autre systéme capable
de percevoir des entrées et d’y réagir par des sorties. Ces entrées sont appelées des états et les
sorties des actions. Le comportement de ’agent, sa correspondance entre les états et les actions,
est appelé une politique et peut étre manipulé par le biais d’un retour d’information a l’agent.
Ce retour est communément appelé récompense et peut étre percu par l’agent comme un signal .
Les états peuvent étre des états réels d’'une machine physique (par exemple, marche/arrét), une
représentation interne d’un environnement virtuel ou des concepts abstraits. Un agent peut, par
exemple, étre dans 1’état "Je ne sais pas ce que c’est cet objet". Il en va de méme pour les actions :
Elles peuvent étre des commandes motrices trés concrétes de bas niveau ou des concepts de
haut niveau, comme "aller déjeuner". Les étapes temporelles ne doivent pas nécessairement faire
référence a des intervalles fixes de temps réel, elles peuvent aussi étre des étapes successives de
prise de décision non liées a un cadre temporel fixe. La figure [3.6]illustre le cycle d’interaction
entre un agent et son environnement. L'agent recoit I’état actuel s; de ’environnement et réagit
par une action a;. Celle-ci fait passer I’environnement a 1’état s;, | et provoque une récompense
de r;,1. Les récompenses peuvent étre considérées comme provenant d’une source externe. Dans
ce cas, l'environnement joue un role passif et réactif et on considere qu’il n’a pas d’intention ou
de "plan" pour l'agent. Cependant, il n’est pas rare que les récompenses proviennent directement
de I'environnement. C’est certainement le cas dans les scénarios de la vie réelle. Les deux versions
sont équivalentes du point de vue de I’agent, qui ne s’intéresse qu’au montant de la récompense
et non a sa source. Loptimisation dans 1’énoncé ci-dessus fait référence a la maximisation des
récompenses recues au fil du temps. Dans la section suivante, nous détaillons le processus de
décision de Markov (MDP) et I’algorithme de I'apprentissage utilisé pour la mise en ceuvre de
l'apprentissage par renforcement.
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3.4.2 Processus de décision de Markov (MDP) et algorithme d’itération des
valeurs

Le processus de décision de Markov (Garcia et RacHeLsoN 201 3) offre un formalisme stan-

dard pour décrire la prise de décision multi-état dans un environnement probabiliste. Plus
précisément, un MDP est un processus de contrdle stochastique & temps discret. A chaque pas de
temps, le processus se trouve dans un certain état s, et le décideur peut choisir n'importe quelle
action a qui est disponible a partir de 1’état s. Le processus répond au pas de temps suivant
en passant aléatoirement dans un nouvel état s’ et en donnant au décideur une récompense
correspondante R(s,4,s”).
La probabilité que le processus passe dans son nouvel état s’ est influencée par ’action choisie.
Cette probabilité est donnée par la fonction de transition d’état T(s’|s,a). Les transitions d’état
d’un processus de décision de Markov satisfont la propriété de Markov qui implique que, étant
donné l’état actuel s et une action a, I’état suivant s’ est conditionnellement indépendant de
tous les états et actions précédents. Le probléme central des MDPs est de trouver une politique
pour le décideur : une fonction 7 qui spécifie I’action 7(s) que le décideur choisit lorsqu’il est a
I’état s. Le but du MDP est de choisir une politique 7 qui maximise la fonction cumulative des
récompenses aléatoires, formalisée par I’équation [3.14]:

(o9

ZVtR(Stlat;stH) (3.14)

t=0

Ou t indique le pas de temps et y est un facteur d’actualisation compris entre 0 et 1 qui affecte
le degré de référence des récompenses immédiates par rapport aux récompenses ultérieures. Le
processus de décision de Markov peut étre résolu par I’Itération de Valeur ou Value Iteration
(VI) qui est un algorithme qui trouve la fonction de valeur optimale et identifie donc ainsi
la politique optimale (la récompense future actualisée attendue d’étre dans un état et de
se comporter de maniére optimale a partir de celui-ci). L'idée centrale de I’algorithme Value
Iteration est I’équation de BellmanM, qui stipule que la valeur optimale d’un état est la valeur
de l'action ayant le rendement futur escompté actualisé maximal (l’action ayant la valeur Q
maximale) (RUcksTiEss|2016). La valeur Q d’une paire état-action est définie comme la valeur
attendue, sur toutes les transitions d’états possibles, de la récompense immédiate additionnée a
la valeur actualisée de 1’état résultant. La formule est présentée par les équations ([3.15et :

V(s) :m;axQ(s,a) (3.15)

Q(s,a) = ZT(S,Is,a)[R(s, a,s,+ V(s))] (3.16)

3.4.3 L’algorithme Q-Learning

Contrairement a un algorithme de planification, un algorithme d’apprentissage tel que le
Q-learning (Crirron et LaBer |2020) implique la détermination du comportement lorsque ’agent
ne sait pas comment le monde fonctionne et peut apprendre comment se comporter a partir
d’une expérience directe avec le monde. Comme son nom l'indique, le Q-Learning estime les
valeurs Q optimales d’'un MDP, ce qui signifie que le comportement peut étre appris en prenant
des actions de maniére avide par rapport aux valeurs Q apprises. Avec l'algorithme Q-learning, la
facon la plus courante de choisir une action dans le(s) état(s) actuel(s) est d’utiliser une politique
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avide. La fonction de mise a jour de Q-Learning est la suivante (Equation [3.17) :
Qls,a) = Q(s,a) + a[R(s, a,5/) + y max Q(s/,a’) = Q(s, a)] (3.17)

La valeur Q est actualisée par la valeur Q de la derniére paire état-action (s,a) par rapport a
I’état de résultat observé s/ et a la récompense directe R(s,a,s’). Le paramétre a entre 0 et 1
représente le taux d’apprentissage. La différence des regles de mise a jour entre I'Itération de
la Valeur (VI) et I'algorithme Q-Learning est que la valeur Q d’un état dans l’itération de la
valeur est la valeur Q maximale qui est la somme attendue de la récompense et de la valeur
actualisée de I’état suivant, alors que la valeur Q de l'algorithme Q-Learning est la somme des
récompenses et de la valeur Q maximale actualisée de 1’état suivant observé, ce qui implique
que nous utilisons uniquement les états et les récompenses que nous obtenons en interagissant
avec I'environnement. Tant que nous continuons a essayer des actions aléatoires sur le méme
état, nous pouvons atteindre tous les états possibles du prochain.

Lalgorithme Q-learning peut étre résumé dans le pseudocode suivant. En effet, I'idée de base du
Q-learning est d’estimer la fonction action-valeur en utilisant I’équation de Bellman comme mise
a jour itérative. Dans ce cas, la fonction Q converge vers la fonction de valeur optimale lorsque
l'itération i tend vers l'infini. Cependant, ce n’est pas pratique puisque la fonction action-valeur
est estimée séparément pour chaque séquence sans aucune généralisation. Au lieu de cela, il est
courant d’utiliser un approximateur de fonction pour estimer la fonction action-valeur. L'autre
probléme est que les algorithmes d’apprentissage par renforcement traditionnels dépendent
fortement de la qualité des représentations des caractéristiques fabriquées a la main, ce qui
limite le champ d’application de ces algorithmes. Il est évident que nous pourrions bénéficier
davantage de l'extraction directe de caractéristiques a partir d’entrées sensorielles brutes de
haute dimension, par exemple, les informations visuelles et auditives de type humain. Dans des
études récentes, les modeles d’apprentissage profond sont des extracteurs de caractéristiques
efficaces sur des données a haute dimension, ce qui sera discuté en détail dans le chapitre 5
(cf.section ??).

Algorithme Q-Learning

1. Initialiser les valeurs Q(s,a) arbitrairement pour toutes les paires état-action.
2. Faire jusqu’a la fin de 'apprentissage

3. Choisir une action a dans 1’état actuel s en fonction des estimations des valeurs Q actuelles

dans Q(s,-).
4. Effectuer une action a et observer 1’état de résultat s, et la récompense R(s, a,s,)
5. Mettre a jour I’équation

3.5 L’apprentissage automatique et le domaine de santé

Les méthodes et approches mathématiques et informatiques, dont I'apprentissage automa-
tique, permettent d’offrir des services précieux a tous les domaines. Dans ce cadre, I'IA englobe
I’ensemble des théories et techniques permettant de raisonner comme I’humain mais avec une
capacité d’apprentissage de plus en plus performante et une mémoire infinie. Vu la croissance
des technologies de I'Information et de la communication (TIC), ce n’est pas étonnant que I'IA
est de plus en plus convoitée aujourd’hui, et dans tous les domaines. Il n’est pas prévu, ni
conseillé, que I'IA soit congue pour remplacer 'humain dans les prises de décisions sensibles,
mais I’humain qui ne s’appuiera pas sur I'IA dans ces prises de décisions sera de toute facon
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dépassé (ZuanG et Lu|2021). En effet, 'TA apportera une aide précieuse qui dépasse largement les
capacités cognitives humaines (calculateurs de plus en plus performants, espaces de stockages
de plus en plus importants, etc.). C’est pour ¢a qu'aujourd’hui on parle de Systemes d’Aide
a la Décision (SAD) Intelligents (SADI) qui s’appuient sur I'IA pour proposer a I’humain des
solutions pointues, efficaces et rapides méme si ’espace de recherche de solution soit démesuré.
Comme indiqué précédemment, 'apprentissage automatique s’appuie sur I’ensemble de don-
nées de formation, puis classe I'ensemble des données de test en fonction des connaissances
acquises. Dans le domaine de la santé, il existe déja, et de plus en plus, une grande quantité de
données cliniques cruciales qui pourraient étre utiles pour la recherche. En effet, les techniques
d’apprentissage automatique dans le domaine de la santé fournissent aux professionnels des
meilleures informations pour prendre les meilleures décisions. Les techniques d’apprentissage
automatique (ML) sont des outils puissants et flexibles pour analyser et prédire des résultats a
partir de données cliniques ou biologiques. La technique ML a le potentiel d’améliorer effica-
cement le domaine de soins de plusieurs facons. Les ensembles de données cliniques sont des
cibles optimales pour les méthodes d’exploration de données. Plusieurs techniques d’exploration
de données ont été déployées aux données médicales pour prédire de nombreuses maladies.
Certains algorithmes utilisés pour prédire le pronostic permettent aux personnels de santé
d’allouer les ressources de maniére optimale et aux médecins d’offrir de meilleures possibilités
de traitement aux patients. Dans ce qui suit, les principaux domaines d’applications possibles de
l'apprentissage automatique dans le domaine de santé sont décrits.

3.5.1 Le diagnostic médical

Dans le domaine de la santé, les praticiens peuvent s’appuyer sur des modeéles de diagnostic
pour orienter efficacement la prise en charge des patients et mieux recommander ainsi des tests
et des traitements appropriés. Les modeles de diagnostic peuvent donc contribuer a réduire la
charge de travail des médecins, a améliorer l'accés des patients aux soins, a réduire les cotts et
a économiser les ressources. Cependant, malgré les progres de la recherche sur les techniques
de ML, l'intégration de ses techniques dans les systemes de santé est encore limitée (CHEN et al.
2021). Or, un diagnostic précis a un stade précoce de la maladie joue un role important dans la
prise en charge des patients. Dans ce cadre, I'TA et plus précisément les outils de ML peuvent
classer I'importance des caractéristiques a partir de grands ensembles de données complexes. La
diversité des techniques de ML, y compris la machine a vecteur de support (cf.section [3.3.2.3),
les arbres de décision (cf.section[3.3.2.2), I'apprentissage profond (DP) (BoLHASANI, MOHSENI
et Rauman1 [2021)) et le réseau neuronal (cf.section [3.3.2.1)), est utilisé au profit du diagnostic
de maladies (IoBaL et al. [2021) telles que la maladie d’Alzheimer, les maladies cardiaques
(BisGin et al.|2022) et le cancer (MarMoOD et al.|2021). Le but est de construire des modeéles de
classification et de prédiction adaptés. Les algorithmes de reconnaissance de formes, basés sur le
ML, utilisés pour le diagnostic assisté par ordinateur peuvent aider les médecins a interpréter
les images médicales en un temps relativement court. Les images médicales provenant de divers
examens médicaux tels que les rayons X, I'IRM et les ultrasons sont les sources d’information
qui décrivent la situation médicale des patients (WessLING et al.|2022).

3.5.2 Découverte de médicaments

La découverte de médicaments fait appel a un large éventail de disciplines scientifiques,
notamment dans les domaines de la biologie et de la chimie. Il s’agit du processus d’identification
des médicaments potentiels qui influenceraient les maladies. Le ML et 'intelligence artificielle
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(AI), y compris 'apprentissage profond, sont des méthodes puissantes pour comprendre les
conditions qui affectent les molécules car ces techniques, comme mentionné précédemment,
peuvent traiter efficacement les bases de données a haute dimension. Les approches ML cou-
ramment utilisées dans la découverte de médicaments sont les SVM (cf.section , DT
(cf.section , k-NN (cf.section , les méthodes bayésiennes naives (IBRAHIM et SAFAR
2021) et les ANN (cf.section|3.3.2.1))(VATANSEVER et al.[2021)).

3.5.3 Les urgences hospitalieres

Plusieurs travaux sont proposés dans la littérature pour aider les infirmiers d’accueil et
d’orientation a prendre des décisions pour améliorer le systeme de triage existant. Ces travaux
déploient généralement des modeles basés sur les données et les techniques de ML. Dans le
cadre de ces études, la plupart des modeéles proposés n’incluent que les informations collectées
au moment de l'arrivée, telles que les données démographiques, les signes vitaux, la raison
de l'arrivée, les observations de I'infirmiere et le diagnostic primaire (Lucke et al.|2018). Par
ailleurs, rares sont les travaux qui incluent des caractéristiques supplémentaires telles que les
antécédents médicaux (HM) (WaNG et al.|2020).

Dans ce contexte, de nombreux modeles de prédiction basés sur des techniques ML sont
développés pour évaluer la probabilité de I’hospitalisation au moment de I’arrivée du patient aux
urgences et aussi pour classer les patients en fonction de leur état de gravité. Parmi ces études,
LaMantia et ses collaborateurs (LAMANTIA et al.|2010) ont utilisé la régression logistique pour
prédire les admissions a I’hopital en utilisant une série de données cliniques et démographiques
pour les patients agés. Cette équipe a prédit les admissions avec une précision modérée mais
n’a pas pu gérer l'incertitude des données utilisées. Baumann et Strout (BAUMANN et STROUT
2007) ont démontré une relation entre le score de gravité I’ESI (Emergency severity index)
(cf.section[[.3.2)et 'admission des patients de plus de 65 ans, mais cette relation ne peut pas
étre utilisée pour aider a la prise de décision car le score ESI reste imprécis. D’un autre coté,
Graham et ses collaborateurs (GrauaMm et al.|2018) ont proposé un modéele de prédiction basé
sur trois méthodes d’apprentissage automatique utilisant des données historiques. Ce modele
a permis d’améliorer la qualité des décisions et de réduire le taux d’erreur. Cependant, il était
incapable de gérer des données non structurées et incertaines. Wang et al. (Wang et al.|2015)
ont prédit I'admission dans les services d’urgence, en comparant les performances du réseau
neuronal Fuzzy Min-Max (FMNN) avec d’autres algorithmes standard d’exploration des données
tels que la classification supervisée avec des arbres de décision et de régression (CART), le réseau
neuronal classique, la forét aléatoire et AdaBoost. Ils ont prouvé que le réseau neuronal et la forét
aléatoire sont les méthodes les plus efficaces avec un taux de précision de 80% et aussi le FMNN
avec une précision de 77,97%, ce dernier est basé sur un algorithme génétique. Néanmoins,
malgré ces résultats efficaces, le risque de données faussement positives reste important en raison
de données médicales incohérentes et manquantes. Fernandes et ses collaborateurs (FERNANDEs
et al.|2020) ont proposé un modéle de prédiction basé sur des techniques de ML et de traitement
du langage naturel. Cette méthode est utilisée pour traiter la plainte principale du patient sous
forme de données textuelles non structurées. Le modele de Fernandes a été amélioré par rapport
aux études précédentes, mais les données manquantes et incertaines n'ont pas été prises en
compte. Zhang et ses collaborateurs (ZuanG et al.|2017) ont également utilisé le traitement
du langage naturel pour analyser, comprendre et extraire des informations des données non
structurées et semi-structurées avant I’étape de classification, mais le modele proposé, le systéme
ignore l'ordre des mots et les informations contextuelles correspondantes, ce qui entraine une
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perte de sémantique.

Les établissements hospitaliers visent aujourd’hui un systeme de triage efficace car ce dernier
est essentiel pour atténuer l'effet de 'augmentation du volume. Un triage efficace doit étre fait
en déterminant avec précision l'acuité du patient, les besoins en ressources et en établissant
efficacement la priorité du patient en fonction de son acuité. Plusieurs études ont classé les
patients en fonction de leur niveau de gravité sur la base du score ESI (cf.section[I.3.2). Ivanon
et ses collaborateurs (Ivanov et al.|2020) ont déterminé que les données médicales historiques
peuvent étre extraites et synthétisées avec le traitement du langage naturel clinique (C-NLP)
et les derniers algorithmes ML peuvent produire des modéles prédictifs tres précis de I’ESI.
Cependant, ils ne disposent pas de suffisamment de données pour les patients gravement
malades pour analyser toutes les possibilités. En outre, dans (CHONDE et al.[2013), les auteurs
ont comparé les capacités de prédiction du niveau de gravité (ESI) en utilisant la régression
logistique ordinale (OLR), les réseaux neuronaux artificiels (ANN) et les réseaux bayésiens
naifs (NBN). Ils ont ainsi constaté que le NBN est la meilleure méthode en ce qui concerne la
vitesse d’apprentissage et la précision des résultats, sauf qu’ils ne peuvent pas traiter les données
textuelles non structurées qui peuvent grandement influencer le résultat final. Gligorijevic et
ses collaborateurs (GLicoryEevic et al.|2018) ont proposé un nouveau modele profond basé sur
le mécanisme du mot d’attention congu pour prédire le nombre de ressources dont un patient
aurait besoin dans une salle d’urgence. Ils ont utilisé des données structurées et non structurées,
ce qui a donné un AUC (cf. section [3.3.3.1) de 88%. Soufi et collaborateurs (Sourr et al.[2018) ont
utilisé une combinaison d’approches de raisonnement a base de régles (RBR) et de classificateur
a logique floue (FLC) pour prédire le niveau de triage des patients en fonction de I’avis du
spécialiste du triage et de la sévérité des directives de I'indice d’urgence (UIG), mais n’ont pas
pris en compte toutes les données médicales susceptibles d’influencer la décision.

3.6 Syntheses et Positionnement

Dans le cadre de cette thése, nous nous focalisons sur le probléme de triage et de tension
dans les urgences hospitaliéres. Pour traiter ces problémes, nous nous basons sur les techniques
de classification de ML. Pour utiliser les algorithmes de classification dans le domaine de santé,
nous pouvons conclure que :

— Les techniques ML se concentrent uniquement sur les données structurées et textuelles
collectées. Les données textuelles non structurées sont généralement exclues en raison du
dépistage et des difficultés opérationnelles, a I'exception de quelques études (Wang et al.
2020), sachant que ce type des données est considérée comme tres importante dans la prise
de décision.

— La plupart des études issues de la littérature se concentrent sur la précision de la classifica-
tion, et peu d’études ont pris en compte les autres critéres qui sont trés importants comme
la sensitivité et la spécificité.

— La taille de I’ensemble des données utilisées est faible dans certaines recherches. Comme
peu de données sont utilisées pour la formation et les tests, l’'absence d’une exploitation
des modéles formés a partir de différentes sources a de nouvelles données.

— La qualité des données médicales inhérentes et incertaines influencent négativement sur la
performance et les résultats fournis par le systéme proposé.

Le tableau ([3.3) suivant fournit un résumé des travaux déja évoqués précédemment et des

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



3.6. Syntheses et Positionnement 87

Travaux Applications | ML Données Ontologies Logique Données
au SUA textuelles floue manquantes
(LAMANTIA et al.|[2010) Aval X
(GraHAM et al.|2018) Aval X X
(WaNG et al.|2015) Aval X X
(FErRNANDES et al.|2020) Aval X X
(Zuang et al.|2017) Aval X X
(Ivanov et al.|2020) Triage X X
(CHoNDE et al.|2013) Triage X
(GrLicoryevic et al. | Intra X X
2018)
| (Sourr et al.|20138) Triage X
(MicuaLowskr et al. | Triage X X
2005)
| (Farton et al.|2009) Triage X X
(PeDRO et al.|2005) Triage X X
(Javaraman et al.|2013) Triage X X
(WunschH, Da Costa et | Triage X X X
RigHI1|2017)

TaBLEAU 3.3 — Résumé des références clés discutées

travaux liés au SUA. En effet, nous nous sommes concentrés sur les travaux qui s’intéressent
au triage, a 'aval en prédisant I'admission des patients au moment d’arrivées et a la gestion
de tension. Nous pouvons déduire d’apres le tableau qu'ils existent des travaux basés sur les
techniques d’apprentissage qui présentent une solution potentielle pour les personnels de soin
au SU dans le but d’optimiser le systeme d’urgence et anticiper ainsi les pics de tension. Nous
pouvons remarquer que les combinaisons entre les ontologies et le raisonnement sémantique
sont rarement développées (JavyaramaN et al. |2013). De plus, le probléme des données man-
quantes, des connaissances imprécises et du traitement des données textuelles non structurées
reste parmi les principales limites des systéemes existants. Dans ce contexte, ’utilisation des
techniques de gestion de I'imperfection des connaissances constitue une solution intuitive a ce
probleme comme nous avons expliqué dans le chapitre précédent.

Nous nous concentrons dans cette thése sur le développement d’un systéme d’aide a la
décision (SAD) intelligent basé sur des ontologies de domaines classiques et floues. En effet, il
s’agit d’un champ d’étude issu de l'intelligence artificielle qui se fonde sur des approches mathé-
matiques et statistiques pour donner aux calculateurs la capacité d’« apprendre » a partir des
données et d’améliorer leurs performances a résoudre des taches sans modéliser explicitement
les stratégies de résolution. Plus largement, il concerne la conception, I’analyse, 'optimisation,
le développement et I'implémentation des modéles intelligents qui ont la capacité de raison-
ner en se basant sur les données. De plus, nous montrons que la combinaison de techniques
d’IA sub-symbolqiue comme les techniques d’apprentissage avec I'IA symbolique, comme les
ontologies nous permet d’avoir un modeéle puissant qui fournit des connaissances sémantiques
pertinentes. Cette combinaison entre ’apprentissage et les ontologies est donc basée sur deux
aspects : les approches symboliques sont proposées afin d’extraire des connaissances pertinentes
et transformer les données cliniques brutes en des connaissances, et les approches cognitives
sont basées sur les théories de probabilités et mathématiques afin de créer des modeles ca-
pable d’apprendre. En effet, les ontologies jouent trois roles importantes dans notre systeme :
Premiérement, elles contribuent a traiter les données non structurées textuelles en assurant
I’extraction les données sémantiques utilisées. Deuxiémement, elles présentent notre base de
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connaissances (données traitées) en exploitant les fouilles de connaissances afin de les générer
avec des algorithmes d’apprentissages dans la suite. Troisiemement, elles présentent un systéme
expert en générant une base de regles sémantiques avec un moteur d’inférence intégré, ce qu'on
appelle le raisonnement sémantique automatique. Nous nous focalisons ainsi sur les théories de
gestion de I'imprécision et de 'incertitude telles que la logique floue et la théorie de Dempster
Shafer, que nous intégrons dans notre modéle, ce qui permet d’améliorer le triage, anticiper la
tension et la gérer.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les notions de base de fonctionnement des techniques
d’apprentissage automatiques et les mesures de performances utilisées pour évaluer les modéles
de classification. D’apreés la présentation de ces concepts et I’étude de la littérature, nous pouvons
conclure que intégration des outils, méthodes et approches issus de I'IA peut étre un atout majeur
pour améliorer la qualité des soins en réduisant le risque d’erreur au niveau de I’étape de triage du
SUA. Par ailleurs, une préparation efficace des données de santé (nettoyage, et étude et analyse)
est primordiale l'orientation vers les outils et modeles adéquats. Dans le chapitre suivant, nous
décrivons la solution proposée, c’est-a-dire la modélisation des ontologies, leurs composants
et leurs fonctionnements. Précisément, nous définissons trois ontologie complémentaires : une
ontologie de triage qui décrit le processus de triage, une ontologie de gestion de la tension qui
identifie les situations de tensions et aide a les gérer et une ontologie de service d’urgence qui
englobe les deux premieres ontologies afin d’aider a anticiper les situations de tensions. Ainsi,
nous montrons les raisonnements sémantiques définis dans chaque modele.
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Chapitre

Proposition d’une approche hybride
d’extraction des connaissances et de
structuration des donnees : Vers une
conception des ontologies de
domaines et des ontologies
rationnelles des urgences

4.1 Introduction

En se basant sur I’étude de la littérature réalisée dans le cadre de cette these et sur I'impor-
tance du domaine de la santé aujourd’hui, nous constatons que I'amélioration de ce domaine
a travers I'IA est indispensable. Nous trouvons aussi que la représentation des connaissances
peut surmonter les problemes de données ambigués, textuelles et non structurées. Ces données
ne sont pas exploitables et leurs utilisations peuvent réduire la qualité des systémes d’informa-
tion hospitaliers. Dans ce contexte, nous pouvons traiter ces données et les transformer en des
connaissances pertinentes afin d’améliorer lefficacité de la prise de décision. Nous commengons
ce chapitre par présenter l'architecture globale du systéme proposé. Puis, nous décrivons notre
modéle de données et nous proposons trois ontologies (OntoTris, FOTS et EDOMO) qui défi-
nissent le domaine d’urgence afin d’optimiser le systéme de triage et pour gérer la tension.
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4.2 Architecture globale du systeme proposé

L'objectif principal de la solution que nous proposons dans le cadre de cette these est
l'optimisation de la qualité de soins en anticipant la tension dans les SUA. En se basant sur les
travaux précédents et les difficultés du systéme d’urgence actuel, nous proposons un Systeme
d’Aide au Triage et de Gestion de la Tension (SATGT) dont le but est de réduire le temps d’attente
et le risque d’erreurs. L'architecture globale du modéle proposé est basée principalement sur
les ontologies proposées de domaine (spécifique au SUA). Cette architecture est divisée en deux
grandes parties :

1. Framework d’extraction et de prétraitement des données : Ce premier niveau permet le
prétraitement et ’exploitation des données cliniques. Le framework endosse un processus
capable d’extraire et de structurer les connaissances cliniques pertinentes sous forme de
données textuelles et non structurées, en se basant sur une méta-ontologie de domaine
spécifique aux urgences. Ce processus commence par l’extraction des données textuelles
non structurées. Pour ce faire, un moteur d’inférence contenant toutes les instances de
l'ontologie est lancé. Il permet d’identifier et classer les composants des attributs textuelles
non structurés. Un algorithme de Clustering est ensuite déployé, permettant de calculer la
symétrie lexicale pour affecter chaque concept dans l'ontologie. Ce processus est détaillé
dans la section [4.5]

2. Algorithmes d’apprentissage et de raisonnement : Ce deuxiéme niveau, interconnecté au
premier, génere des solutions d’aide a la décision au profit des personnels de santé afin de
trier efficacement les patients et pour gérer les situations de tensions. En se basant sur les
ontologies définies, ces algorithmes d’apprentissage automatique, conjointement avec les
modeles floues, forment un systéme qui permet de prédire 'admission des patients deés
leur arrivée au SUA. Ce systéme permet aussi de prédire les arrivées, d’aider au triage et a
la gestion de la tension.

Le Systeme d’Aide au Triage et de Gestion de la Tension (SATGT) proposé, représenté par la
figure [4.1] est donc basé dur deux types d’IA : IA Symbolique (Ontologie floue) et I'TA Subsym-
bolique (Apprentissage automatique). La figure [4.1| présente I'architecture du systéme SATGT
proposé. A partir d’'une base de données brutes, ce systeme commence par le prétraitement
des données et des connaissances afin d’enrichir le modéle de données. Les données cliniques
contiennent généralement des données textuelles non structurées dont I’exploitation pose un
probléeme majeur dans I'apprentissage automatique. Dans ce contexte, nous décrivons les ontolo-
gies de domaine (Triage et tension) du SUA qui jouent un rdle primordial dans l’extraction des
connaissances pertinentes des domaine concernés et la transformation des données brutes en
des connaissances sémantiques.

Les ontologies utilisent les raisonneurs sémantiques et les regles SWRL (Semantic Web Rule
Language). Ce dernier est un langage de regles pour le web sémantique, combinant le langage
OWL-DL et RuleML (Rule Markup Language), qui présente 'TA symbolique dans notre systeme.
Dans ce contexte, nous créons des regles qui sont capable a identifier les situations de tension
et a recommander aux personnels de santé les meilleures actions pour gérer ces situations. Les
modeles de prédictions et d’aide a la décision basés sur la classification supervisée présentent
I'IA Subsymbolique. Cette derniére est capable de raisonner en se basant sur les données et
les connaissances exploitées par 'TA Symbolique en utilisant les algorithmes d’apprentissages
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Figure 4.1 — Architecture globale de la solution proposée : Systéeme d’Aide au Triage et de Gestion

de la Tension (SATGT)
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@ - % v J [MDC: Dyspnée aigué et palpitations ATCDS: Appendicectomie Intervention au niveau des ligaments croisés du genou D Fracture du MIG en 1998 Ponction articulaire
du genou gauche Avulsion des dents de sagesse Familiaux: aucun Allergies: NC TAD: aucun  FDRCV: Poids 3 95 kg taille 174 cm  MDV: Fonctionnaire dans
IEducation Nationale. Patient pratiquant régulizrement a course & pied. HDM: 2éme épisode dans lannée d le 23:30,
45 minutes aprés s'8tre couché, dyspnée aigué insomniants nsation de mort imminente pus palpitations (battements réguli ides), si égétati
douleurs abdominales. Ré d tomes & arrivée du SAMU (20 minut début dela crise). Examen physique: Pas de défaillance respiratoire,

hémodynamique ou neurologique. Apyrexe. Cardio: b réguliers sans bruits surajoutés pouls tibiau post pergus  Pneurno MV symétrique et bilatéral sans foyer a
Fauscultation  Gastro: é sensible en fosse iliague g I rticularité ECG: RS & environ 55 bpm, espace PR
normal, QRS fins, axe norma, pas de séquelle de nécrose, pas d'HVG, pas de troubles de QT nonallongé.  Biologi RP: pas d'anomalies Au
total, trés probable crse d's ts pour une origine card laire, pouvant expliquer la dyspnée.
Prise en charge ambulatoire avec réassurance.

M N o P Q R S T u v w X Y
1 G~ I~ Localisati ™ ' e T B lén ~ Examens complér ~ Examens ~ Examens ~ Examens ~ Examens  Examenscompli ¥ Examer
-2 1 ((Attente pré 01/06/2016 01:0¢fec réassurance. oui oui non non non non 01/06/2016 01:30 01/06/:
3 2 ((Attente pré 01/06/2016 01:32 vient pour hyperthermie  ATCD: DID retard meoui oui non non non non 01/06/2016 01:34 01/06/:
2 (Atente pré 01/06/2016.00:41 non non non non non oui

4 2

1 ((Attente pré patient de 38 pour épisod oui non non non non non 01/06/2016 01:40 01/06/:
6 2((Attente pré amenée pour m non non non non oui 01/06/2016.01:34 01/06/:
7 1 ((Attente pré 01/06/2016 01155 ttt : levothyrox 75/} valsartan 40 mg matin cnon non non non non oui
8 2(Attente pré 01/06/201602:02 Patient de 24ans consulte pour douleur thoracig oui oui non non non non 01/06/2016.02:17 01/06/:
9 2 (Attente pré ATCDO aoui oui non non non non 01/06/2016 02:26 01/06/:

FiGURrE 4.2 — Observation médicale pour un patient dans la base de données

automatique (Comme les Réseaux de neurones). Notre systeme SATGT est donc basé sur I'TA
Hybride, qui représente la combinaison entre I'TA symbolique et I'TA Subsymbolique.

4.3 Les données médicales et ses structurations

Dans le cadre de cette thése, notre terrain d’expérimentation est le service des urgences
adultes (SUA) du CHU de Lille. Ce service nous fournit une base de données de I’ensemble
des prises en charge effectuées entre 'année 2016 et I'année 2020. Cette base contient 386.460
patients. Elle est anonyme et présente les informations médicales présentées dans le Tableau
ci-dessous.

Cette base contient 39 attributs. Dans le cadre de cette thése, nous utilisons 26 attributs (des
39 existants) dont 6 attributs correspondant a des données textuelles non structurées car il y’a
des données qui n‘ont pas aucun impact ni sur 1’état de santé des patient ni sur la situation de
tension de SUA (comme le code postale des patients). L'exploitation de ces données nécessite
leur transformation en des connaissances sémantiques afin d’extraire les informations utiles
qui vont permettre d’alimenter notre modéle. Par exemple, l’attribut « Anamneése » contient la
plupart des informations cliniques saisies par le médecin telles que les observations, les antécé-
dents, les symptomes et le traitement recommandé (figure[4.2). Un modeéle de connaissance doit
donc étre structuré et modélisé afin de pouvoir classer les informations pertinentes dans leurs
classes adéquates sémantiquement. Nous présentons dans la suite les ontologies qui définissent
et représentent notre base de connaissances et les techniques d’extraction et de raisonnement
sémantique qui assure la structuration de ces informations.

4.4 Les ontologies proposées du domaine de SUA

Dans cette partie, nous soulignons I’lavantage de se baser sur les ontologies dans plusieurs
domaines d’application et notamment en santé. Au cours des dernieres décennies, les processus
de soin deviennent de plus en plus encadrés scientifiquement en raison des progrés techniques
et de 'augmentation des connaissances dans le domaine de la santé. Ces connaissances accrues
nécessitent un systeme pour stocker, gérer et transférer les informations entre les plateformes
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Attributs

Types de données

Num dossier

Numérique

Date et heure d’arrivée

Date et heure

CAC*“ d’arrivée

Textuelle structurée

CAC d’admission

Textuelle structurée

Informations du passage

CAC du séjour Numérique
Date et heure de sortie Numérique
heure de lere prise en charge médicale Numérique

Motif d’entrée Textuelle non structurée
IAO Motif de venue Textuelle structurée
Observation Textuelle non structurée
Age en année Numérique
Patient code postal de la ville Textuelle
nom de la ville Numérique

Antécédents médicaux

Textuelle non structurée

Antécédent Antécédents chirurgicaux

Textuelle non structurée

PAS/PAD adultes Réel
FC? adultes Réel
Constante (Surveillances) Température adultes Réel
Sa02¢ adultes Réel
Fréquence Respiratoire Réel
Diagnostic Code CCMU Numérique
. C S code diagnostic Textuelle
Diagnostic (diagnostic principal) intitulé Textuelle structurée
Localisation Salles Textuelle + date et heure
date d’entrée en box Date et heure
Anamnese texte Textuelle non structurée
des examens de biologie Booléenne
des examens de radiologie Booléenne
des examens d’échographie Booléenne
Examens complémentaires des examens de scanner Booléenne
des examens d’IRM Booléenne
des avis de spécialistes Booléenne

date et heure lere prescription biologique

Date et heure

date et heure ler prélevement biologique

Date et heure

Type d’orientation

Textuelle structurée

. . destination
Orientation

Textuelle non structurée

transfert vers le service

Textuelle non structurée

transfert vers I’hopital

Textuelle non structurée

TasLEAU 4.1 — Structure de la base de données du CHU

a. Centre de d’Accueil et de Crise
b. Fréquence cardiaque
c. Saturation d’oxygene
d. Salle d’attente ou salle d’examen ou salle de consultation

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022




94CHAPITRE 4. Proposition d’une approche hybride d’extraction des connaissances et de structuration des donr

médicales. Les ontologies offrent un moyen permettant de créer un langage commun pour
partager ces informations avec un transfert transparent des données entre les différents systémes.
La santé a été 'un des premiers domaines a intégrer des ontologies dans la recherche, afin de
faire face a I’évolution des connaissances avec des données volumineuses et une terminologie
incohérente. Cependant, 1'utilisation des ontologies dans les applications proches des environne-
ments cliniques est encore faible (ZENunI et al.[2015]; Kor1as et al.|2014). Nous présentons dans
ce qui suit les ontologies proposées et ses applications.

4.4.1 Lontologie OntoTriS proposée

Dans cette partie, nous définissons l'ontologie de domaine classique OntoTriS. Dans le cadre
de cette ontologie, nous proposons un score pour évaluer 1’état de sévérité des patients a leur
arrivée aux urgences. L'ontologie OntoTriS permet de décrire le domaine du triage afin d’aider
les infirmiers concernés par cette mission de bien trier les patients et les orienter vers le circuit
adéquat. Ainsi, elle permet de catégoriser le temps d’attente pour ne pas dépasser la limite
supérieure d’intervention pour chaque patient.

4.4.1.1 Développement de I'ontologie OntoTriS

Lontologie OntoTris est développée en utilisant la méthode Methondology (FERNANDEZ-
Lérez, GOMEZ-PEREZ et JurisTo (1997) parce qu’elle fournit un support technique détaillé et
facilite la création de modéles connaissances par en assurant un processus de modélisation
détaillé pour construire une ontologie dans le domaine médical. Les étapes de développement
sont la spécification, la conceptualisation, la formalisation, 'implémentation (correspondant au
modéle physique) et la maintenance. Ces étapes sont détallées dans ce qui suit :

1. Spécification : A ce niveau, 'objectif de I'ontologie OntoTriS ainsi que ses utilisateurs
doivent étre fixés. Concernant l'objectif, il s’agit ici de la description du domaine de triage
en mettant l’accent sur I’évaluation de 1’état de sévérité des patients au moment de leurs
arrivée aux urgences. Les utilisateurs de cette ontologie sont des personnels des urgences
et précisément les infirmiers de triage.

2. Conceptualisation : A ce niveau, nous modélisons les connaissances du domaine de triage
et de son environnement (concepts, propriétés, relations et instances) a travers le dia-
gramme de classe UML qui décrit les classes, les instances, les acteurs et les relations entre
ces éléments (cf. figure |4.3). Toutes les informations qui peuvent aider a trier un patient
sont présentées dans le modele conceptuel. Par exemple, la classe "Emergency-patient-files"
définit les données cliniques de chaque patient dans le SUA (comme symptomes et antécé-
dents). Tous ces éléments sont détaillés dans la partie qui décrit finement la structure de

l'ontologie (cf. section [4.4.1.2).

3. Formalisation : Afin de formaliser une ontologie compleéte, nous décrivons les classes
formellement en utilisant le langage de description logique (DL) et nous modélisons les
connaissances en élaborant un graphe de connaissances. Dans cette étape, nous transfor-
mons le diagramme de classe en une ontologie :
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FiGure 4.3 — Le diagramme de classe de l'ontologie OntoTriS

— les classes en des classes ontologiques,
— les relations en des propriétés de données et des propriétés d’objets,
— les instances en des instances ontologiques.
Ensuite, les concepts doivent étre décrits formellement en utilisant le langage DL.

4. Implémentation : Il s’agit ici de I'implémentation physique de l'ontologie qui dépend
du langage adopté. Nous avons fait le choix d’implémenter notre ontologie (décrit dans
). Nous interprétons ici I’expression du modéle ontologique formel a I’laide d’un langage
d’implémentation pour créer une ontologie complete et fonctionnelle.

5. Maintenance : Il s’agit ici d’une phase récurrente pendant laquelle 'ontologie doit étre
améliorée et raffinée en continue en enrichissant le vocabulaire défini et en le rendant plus
performant.

4.4.1.2 Lastructure de I’ontologie OntoTriS

L'ontologie proposée fournit la normalisation nécessaire pour les urgences hospitalieres,
offrant une gamme de possibilités permettant d’enregistrer les observations et les événements
rencontrés par le personnel de santé et en utilisant un vocabulaire médical issu du dictionnaire
scientifique de médecine [38]. En se basant sur le travail de (Faxuraxs, MAALEL et FarRHAT|2019),
I’ ontologie de domaine proposée OntoTriS (dont les étapes de développement ont été présentées
dans la section , contient trois niveaux de base. Dans cette partie, nous nous focalisons
sur la structure de cette ontologie, composée donc de ces 3 niveaux (Figure[4.4) : Niveaun®1: le
niveau générique du domaine, Niveau n° 2 : le niveau du domaine et Niveau n° 3 : le niveau des
cas.

Dans le cadre de cette thése, nous avons développé 'ontologie OntoTriS en collaboration avec
le personnel de santé des urgences du CHU de Lille. OntoTriS définit les concepts de triage
en utilisant la documentation scientifique ainsi que des ontologies de standardisations telles
que la « Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms (SNOMEDCT) », la Classification
internationale des maladiest (CIM) et la Disease Ontology (DO). Les classes OWL sont représentent
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Generic
Level

Patient 1 Patient 2 Patient 3 Patientn

Ficure 4.4 — La structure de l'ontologie OntoTriS

les ensembles d’individus (ou ensembles d’objets) et la classe « Thing » représente I’ensemble
contenant tous les individus (ABEYSIRIWARDANA et KODITUWAKKU . Cette structuration est
représentée par la figure[4.4]ci-dessous qui affiche clairement les trois niveaux d’abstraction des
connaissances et leurs liens :

e Le niveau générique du domaine : contient les concepts génériques de haut niveau du
domaine de soins. La description de ce niveau doit étre générale pour permettre sa réutili-
sation dans d’autres contextes du méme domaine (définis dans le tableau |4.2).

e Le niveau domaine : décrit précisément le domaine de triage en mettant l’accent sur
I’évaluation de I’état de sévérité du patient au moment de son arrivée aux urgences (défini
par des propriétés et des concepts de domaine).

e Le niveau des cas : il s’agit ici de la définition des cas concrets des patients qui sont arrivés
aux urgences et leurs données cliniques.

4.4.1.2.1 Niveau générique de OntoTris Le niveau générique représente les connaissances
principales du domaine sous la forme d’une ontologie. Ce niveau permet de représenter le
domaine de soins d’une facon générale. Par conséquent, la réutilisation de ce niveau est pos-
sible pour d’autres sous-domaines du domaine de soins. La figure ci-dessous représente
ce niveau générique qui contient 6 classes principales (ou concepts fondamentaux) expliqués
dans le tableau [£.2] Ces concepts fondamentaux sont : Emergency Patients (patients du SU),
Chief complaint (motifs de venues), Emergency Severity Index (CCMU), Primary Medical
Observation (observations médicales), Symptoms (symptomes) et Antecedents (antécédents
médicaux). La classe racine de ces six classes est la classe Thing.

4.4.1.2.2 Niveau de domaine de OntoTriS Ce niveau définit le domaine d’une maniére
concise et pour un objectif bien déterminé. Pour définir les concepts du domaine, nous utilisons
des ontologies de standardisation telles que les ontologies SYMP et ICD pour construire une
ontologie de domaine médical selon le dictionnaire médical de santé. Une fois que les propriétés,
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Classes générique Description

Emergency patient Définit toutes les données spécifiques d’un patient telles que les données démographiques, le mode
d’arrivée et le temps d’attente

Chief complaint Définit les motifs de venue des patients

Emergency Severity Index Présente I'indice de gravité de I'urgence (ESI) qui permet I’évaluation de I’état de sévérité du patient
a l'aide d’un score bien déterminé

Primary Medical Observation | Décrit les signes vitaux et les observations médicales issus des infirmiers de triage pour chaque

patient
Symptoms Définit les symptomes chez les patients qui arrivent aux urgences
Antecedents Décrit les antécédents médicaux chez les patients aux urgences.

TaBLEAU 4.2 — Déclaration des classes principales de I'ontologie OntoTris
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FiGure 4.5 — Les classes génériques de I'ontologie OntoTriS
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Propriétés des objets Domaine Range
has symptoms Emergency patient Symptoms
has arrival mode Emergency patient Arrival mode
Has severity index | Emergency patient ESI
has chief complaint | Emergency patient | Chief complaint
has state Emergency patient Patient state
has wait time Emergency patient Waiting time

TaBLEAU 4.3 — Apercu des propriétés d’objets définis dans OntoTriS

Propriétés des données Domaine Range
has age age Integer
has temperature temperature Real
has MRI exam MRI exam Boolean
has cardiac rate cardiac rate Real
has saturation saturation Real
has biology exam biology exam | Boolean

TaBLEAU 4.4 — Apercu des propriétés des données définies dans OntoTriS

les classes et les relations définies dans notre ontologie du domaine de triage sont validées par
des médecins urgentistes, nous pouvons décrire tous ces éléments a 1’aide du langage OWL. Les
tableaux [£.3]et [4.4) présentent un apercu des propriétés des objets et des propriétés des données
définies dans I'ontologie proposée :
— Les propriétés des données sont chargées de décrire les relations entre les instances (indivi-
dus) et les valeurs des données.

— Les propriétés d’objets, quant a elles, sont chargées de décrire les relations entre les classes.

Chaque propriété est chargée de définir les relations entre les concepts du domaine afin de créer
des scénarios de cas de patients dans le processus de triage (cf.section ??). Nous définissons ainsi
les connaissances dans le domaine du triage hospitalier par des concepts et leurs relations, tels
que les observations médicales, les symptomes et le motif de venue. Chaque concept définit
I'information médicale. En outre, grace a la description de chaque concept, nous pouvons gérer
I'imprécision, standardiser et traiter les données textuelles non structurées pour formuler des
résultats plus précis et pertinents.

Ces propriétés sont créées pour définir les relations sémantiques et les données. Afin d’ex-
ploiter ces concepts dans un systéme d’aide a la décision et d’obtenir des résultats adéquats,
nous définissons le vocabulaire des urgences en utilisant des régles sémantiques et en assurant
une description détaillée de scénarios de cas réels de prises en charges de patients. Cette partie
fonctionnelle de l'ontologie est définie dans la sous-section suivante.

4.4.1.2.3 Niveau des cas de OntoTriS Le niveau des cas présente la base de données des
urgences sous une forme ontologique. Chaque cas est décrit par un scénario de prise en charge
d’un patient aux urgences. En effet, le systéme proposé définit chaque cas de patient arrivant aux
urgences comme un couple (Patient/Décision). Selon ce modéle, le patient, la plainte principale,
les symptomes, 'observation médicale et les antécédents présentent la partie « Patient » et la
partie « Décision » est représentée par le degré de sévérité des patients. Notre base de données
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FiGure 4.6 — Niveau de cas d’OntoTriS

médicale est transformée en une base de données ontologique en conservant les mémes données
et attributs et en les représentant comme des connaissances. La base de cas ontologique présente
le niveau le plus bas de 'ontologie ou chaque scénario de cas est décrit en utilisant les propriétés
et les classes du modéle de domaine (cf. section[4.4.1.2.2). La Figure[4.6] représente la structure
correspondante, qui est inspirée de I'approche utilisée dans (FaxurakH, MAALEL et FARHAT|2019).

4.4.1.3 Le fonctionnement de I’ontologie OntoTris

La partie fonctionnelle de 'ontologie permet de faire le lien avec le modele de données.

Chaque concept médical est représenté par une description logique dans 'ontologie. En effet, la
logique descriptive (DL), est une famille de langage de représentation des connaissances qui peut
étre utilisée pour représenter les connaissances terminologiques d’'un domaine d’application de
maniere formelle et structurée. Le nom de logique descriptive fait référence, d’une part, a la
description des concepts utilisés pour décrire un domaine et, d’autre part, a la sémantique basée
sur la logique qui peut étre donnée par une transcription en logique des prédicats du premier
ordre.
Les définitions des concepts médicaux sont validées par les médecins urgentistes. Ainsi, les
données textuelles non structurées telles que les symptomes, les antécédents médicaux, la
plainte principale et les observations médicales seront présentés avec la DL pour automatiser
sa compréhension et son traitement par la machine. Nous définissons donc les concepts de
l'ontologie avec des expressions logiques. Dans le tableau [£.5] nous définissons pour chaque
axiome correspondant a un concept, sa description en langage naturel, les attributs utilisés dans
I'axiome, le nom du concept auquel I'axiome fait référence et ’expression logique.

L'ontologie OntoTriS contient un vocabulaire scientifique qui définit le systéeme de triage
dans le cadre d’une prise en charge au service des urgences. Cette derniere englobe donc toutes
les données cliniques, démographiques et historiques des patients qui ont déja été pris en charge
aux urgences et sont donc déja passé par le processus de triage. La figure [£.7]ci-dessous illustre
le schéma ontologique global qui présente les classes et les sous-classes d’OntoTriS.
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Concepts

Description

Expression logique

Vital signs

Les indicateurs de santé
des patients tels que : La
pression artérielle systo-
lique, la fréquence car-
diaque et la fréquence res-
piratoire

V(X), Vital signs (X) = Systo-
lic Blood pressure (X) Vv Heart
Frequency (X) V Respiratory Fre-
quency (X) V Body Temperature
(X) Vv Pain Level (X) Vv Electro-
cardiogram (X) Vv Glasgow_Score
(X) Vv Peripheral_O2_saturation
X)

Elle est exprimée par la
mesure systolique

Antecedents Représente I’historique | V(X), Antecedents (X) =Family
médical d’un patient qui | ATCD (X) VPersonal ATCD(X)
regroupe les antécédents
familiaux et les antécé-
dents personnels.

Systolic Blood | Correspond a la pression | V(X), Systolic Blood pressure (X)

pressure du sang dans les artéres. | =Systolic (X)

Heart frequency

Représente le nombre de
battements cardiaques (ou
pulsations) par unité de
temps. Elle peut-étre : Bra-
dycardie, tachycardie ou
fréquence cardiaque nor-
male

V(X), Heart frequency (X) = Bra-
dycardia(X) Vv Tachycardia(X) v
HF_Normal(X)

Respiratory fre-
quency

C’est le nombre de cycles
respiratoires par minute.
Il s’agit soit d'une Bra-
dypnée, soit d’une Tachy-
pnée, soit d’une fréquence
respiratoire normale

V(X), Respiratory frequency
(X)= Bradypnea(X) Vv Tachyp-
nea(X) vV RF-Normal ?(X)

TaBLEAU 4.5 — Apercu des axiomes et concepts définis dans OntoTriS

Comme précisé précédemment, cette ontologie permet structurer les informations liées au
processus de triage aux urgences dans le but de 'optimiser. Elle est basée sur 1’évaluation de
I’état de sévérité d’un patient au moment de son arrivée en se basant sur un score. Plusieurs
scores existent dans la littérature et chaque pays peut utiliser un modele de score différent, mais
le principe de triage reste quasiment le méme. Dans le cadre de cette étude, nous nous basons
sur le score ESI (I’équivalent du CCMU utilisé en France) pour proposer une version plus fine de
ce score basée sur la logique floue (cf. section ??), que nous baptisons F-ESI 1.0 pour Fuzzy-ESI
1.0. Nous détaillons ce score dans ce qui suit.

4.4.1.4 Le score F-ESI 1.0 proposé

Le score F-ESI-1.0 (Fuzzy-ESI 1.0) est une extension du score ESI. Il représente un score
plus précis en considérant conjointement 4 éléments : I’age, la plainte principale ou le motif
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F1Gure 4.8 — Processus de génération du score F-ESI 1.0

de venue (CC), les antécédents médicaux (MH) et ’ESI (eq. CCMU). Le score ESI est utilisé a
I’échelle internationale par plusieurs pays dans le cadre de la prise en charge des patients au
service des urgences. Ce score permet de mesurer I’état du patient au moment du triage. Il est
calculé avec un algorithme basé sur la fréquence cardiaque (FC); la fréquence respiratoire (RR);
la température (T); l'oxymétrie de pouls (SpO2) et le débit expiratoire de pointe (PEFR) (WuEerz
et al.|2001).

Le F-ESI-1.0 proposé est défini par la fuzzification de I’ESI global des quatre éléments sus-
indiqués, c’est-a-dire I’age, le motif de venue, les antécédents médicaux et I'ESI classique. Toutes
ces données médicales sont les références nécessaires pour définir I’état de santé d’un patient
lors du triage selon les médecins des urgences. Cependant, les scores utilisés jusqu’aujourd’hui
ne tiennent pas en compte tous ces éléments. Par conséquent, en collaboration avec le personnel
soignant du CHU de Lille, médecins urgentistes et infirmiers de triage, nous proposons un nouvel
indicateur ESI, basé sur I’ESI global ESIg (cf. figure[4.8), plus précis que l'original puisqu’il prend
en compte d’autres informations primordiales a la décision au niveau du triage aux urgences.
Ces informations sont stockées dans l'ontologie pour étre utilisées par le raisonneur sémantique.
L’ESI global (ESIg) de chaque patient est élaboré en 3 étapes (cf. figure[4.8) :

— Etape 1 : identifier I'ESI de chaque information médicale spécifique pour un patient i en
utilisant l'ontologie et les requétes SPARQL. Pour I’age (1’élément A) : nous formalisons la
requéte SPARQL suivante :

PREFIX OntoTriS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
SELECT ?PatientX ?age
WHERE {? PatientX OntoTriS:has_age ?age.}

Puis, nous identifions le ESIZ (Tableau comme suit : L'ontologie OntoTriS nous permet
d’identifier le score ESIZ en utilisant la régle SWRL suivante :
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ESI, | 1 2 3 4 5
Age | >80 | [66,80] | [50,65] | [36,49] | [18,35]

TaBLEAU 4.6 — Identification d’EST,

OntoTriS :Patient(?X) A OntoTriS :age(?Y) A OntoTriS :has_age(?X,?Y) A swrlb :greater-
Than(?Y,?80) =>OntoTriS :ESI(?1) A OntoTriS :has_severity_index(?X,?1).

Pour le Motif de venue (I’élément CC) : nous formalisons la requéte SPARQL suivante :

PREFIX OntoTriS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
SELECT ?PatientX ?Chief_complaint
WHERE {? PatientX OntoTriS:has_chief_complaint ?chief_complaint.}

Puis, nous identifions le ESI.. selon la catégorie de spécialité médicale de la maladie

(Tableau [4.7)

ESIL, | 1 2 2 4 5
CC (unconscious | (conscious (neuro  or | (Cardiac+...) | autre mala-
+cardiac +cardiac cardiac+ die
+neuro +neuro+...) trauma+...)
+pneumat...)

TasLEAU 4.7 — Identification d’ESIZ,

L'ontologie OntoTriS nous permet d’identifier I'indice ESI’. en utilisant la régle SWRL
suivante :

OntoTriS :Patient(?X) A OntoTriS :Chief_complaint(?Y) A OntoTriS :has_Chief_complaint(?X,?Y)
A swrlb :equal (?Y,? cardiac) A swrlb :equal (?Y, ?neurologic) A swrlb :equal (?Y, ?pneumo-
logic) A swrlb :equal (?Y, ?unconscious) =OntoTriS :ESI(?1) A OntoTriS :has_severity_index(?X,?1).

Pour les antécédents (1’élément MH) : nous formalisons la requéte SPARQL suivante :

PREFIX OntoTriS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
SELECT ?PatientX ?Antecedents
WHERE {? PatientX OntoTriS:has_antecedent ? Antecedents.}

Puis, nous identifions le ESIjVIH en se basant sur la classification infirmiére des malades
aux urgences (CIMU ! ) (Annexe 1).

Pour I’ESI classique (1’élément CCMU) : nous trouvons le score en utilisant la requéte
SPARQL suivante pour extraire ce score établi par les personnels de santé comme ’age et
les autres éléments.

PREFIX OntoTriS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
SELECT ?PatientX ?ESI
WHERE {? PatientX OntoTriS:has_severity_index ?ESI.}

1. Classification infirmiere des malades aux urgences
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12 F-ESI_1.0

0,8
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——Nonurgent Less Urgent Urgent Emergent ——Resuscitation

FiGure 4.9 - Fuzzification de F-ESI 1.0 (I'axe des abscisses est ESl )

— Etape 2 : Calculer la somme de toutes les ESI identifiés pour un patient i de chaque
élément, c’est-a-dire : I’dge (ESI’;), le motif de venue (ESI{,), les antécédents (ESI; ;) et
I’ESI (ESI:.,,,,), pour trouver I’ESI global ESIfg (tableau .

cemu
ESI}, = ESI)+ BSIL, + ESI};; + STy

— Etape 3 : Fuzzifier I'ESI global trouvé ( ESI;, c’est-a-dire calculer le degré d’appartenance
selon la classe trouvée et défuzzifier pour trouver le nouveau F-ESI_1.0 correspondant

dans le tableau [4.8] (Figure [£.9).

ESI global [0, 6] 14,9 17, 12] 110,15[ 13<

F-ESI_1.0 1 2 3 4 5

ESI Level Réanimation | Emergent Urgent Moins Non urgent
Urgent

Fonction de | Left shoul- | Trapezoidal | Trapezoidal | Trapezoidal | Right shoul-

fuzzification | der function | function function function der function

TaBLEAU 4.8 — Le calcul du score F-ESI 1.0

Le choix des fonctions de fuzzification est basé principalement sur le type de I’ensemble
flou pour chaque classe. Par exemple, si I’ESI global appartient a I'intervalle 7, 12[, donc
la fonction de fuzzification est Trapezoidal. En collaboration avec des médecins urgentistes,
nous avons défini les intervalles des classes floues qui présentent les classes d’ESI global
(ESI). Nous avons ensuite généré le nouveau score F-ESI 1.0 apres avoir appliqué les
processus de fuzzification et de défuzzication.

Les algorithmes de prédiction des admissions ou de triage (cf. chapitre 5) sont basés sur des
connaissances cliniques, comme la température, la fréquence cardiaque et des observations
médicales définies par le personnel de soin et les patients comme le degré de la douleur, le degré
de conscience et les symptomes. Toutes ses informations sont parfois imprécises et incertaines.
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Pour cela, nous proposons dans la section suivante une ontologie floue FOTS qui est basée sur
des concepts flous afin de pouvoir gérer les connaissances imparfaites et améliorer leur qualité.

4.4.2 Lontologie FOTS proposée

Dans cette section, nous proposons une nouvelle méthode pour développer une ontolo-
gie floue puis nous définissons l'ontologie FOTS « Fuzzy Ontology for Triage System » et son
fonctionnement.

4.4.2.1 Laméthode FOntoM proposée pour le développement des ontologies Floues

Comme évoqué précédemment, nous proposons dans la cadre d’une these des ontologies
informatiques qui correspondent a des outils permettant de représenter, d’'une maniere précise,
un corpus de connaissances, sous une forme utilisable par la machine. Les ontologies floues
sont destinées a représenter aussi bien des notions précises que des notions floues. Etant d’un
grand intérét pour divers domaines, elles traitent les connaissances imprécises et incertaines en
définissant les concepts flous. Il existe plusieurs techniques pour développer de telles ontologies
(EL-SapracH et al.|2014) mais qui restent basiques car elles ne sont pas suffisantes pour construire
des ontologies floues (ZHANG et al.|2013).

De nombreuses méthodes sont disponibles pour générer des ontologies floues telles que map
fuzzy model (Zuang et al.|2013), FuzzyOntoMethodology (MaALgj et al.|[2010), FONTO (Fuzzy
for ONTOlogy) (AxkremI et al.[2016), FOGA (Fuzzy Ontology Generation FrAme-work) (QuaN,
Hur et Cao|2004). La différence entre ces approches réside principalement dans les aspects
de l'ontologie classique (ontologie non floue) qui sont fuzzifiés, et ces aspects dépendent des
besoins du domaine. Cependant, les approches mentionnées ne garantissent pas ’'encodage des
concepts flous et la construction d’ontologies de domaine flou en intégrant ces concepts. Pour
cela, nous proposons une nouvelle méthode qui consiste a fuzzifier une ontologie en se basant sur
la théorie des sous-ensembles flous de maniére automatique. Cette méthode permet de définir
tous les concepts précis et flous du domaine. Dans ce contexte, la fuzzification est un processus
de transformation d’une ontologie précise en une ontologie floue dans le but de modéliser des
formes d’incertitude.

Dans le cadre de cette thése, la méthode proposée FOntoM permet de répondre aux besoins
du domaine médical qui contient un vocabulaire et des connaissances tres complexes. Elle est
inspirée de la méthode Methontology (FERNANDEZ-LOPEZ, GOMEZ-PEREZ et JurisTO [1997) en
y ajoutant la méthode de fuzzification FONTO (Axrewmt et al.|2016) pour définir les concepts
flous de I'ontologie. Cette méthode est basée sur la modélisation de trois parties principales :
le modéle conceptuel, le modele de domaine flou et le modéele de cas et de raisonnement (cf.
Figure(4.10).

La Figure [4.10] présente les différentes étapes de la méthode FOntoM proposée :

1. La spécification : cette étape a pour objectif de fournir une description claire du glossaire
cible, en définissant les concepts principaux.

2. La conceptualisation : permet l'organisation et la structuration des connaissances acquises
au niveau de 1’étape précédente en développant un modele conceptuel.

3. La formalisation : permet la création du modele conceptuel développé au niveau de 1’étape
précédente, en utilisant un langage ontologique formel.
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= Fournir une description
claire du probleme ctde la
maniére de le résoudre et
définir les concepts du
domaine.

Spécification

* Permettre |'organisationet la
structuration des
connaissances acquises 3
I'étape précédente en
développant un modéle
conceptuel.

« Formaliser le modéle
conceptuel développé 3
I'étape précédente, en
utilisant un langage
ontalogique formel.

« Assigner les concepts du
domaine qui présentent un
degré dincertitude  des
ensembles flous avec un
certain degré
d'appartenance (vérité).

Fuzzification

+ Ecrire I'ontologie dans un
langage d'ontologie lisible par
une machine tel que OWL,
intégrer des cas et mettreen
ceuvre des raisonneurs
sémantiques et des régles de

Ficure 4.10 — La méthode FOntoM proposée pour le développement d’ontologies floues
(FakHFAKH et al.|2021a)

4. La fuzzification : assigne les concepts du domaine qui présentent un degré d’incertitude a
des ensembles flous avec un certain degré d’appartenance (Vérité).

5. L'implémentation : permet d’écrire I'ontologie dans un langage ontologique compréhen-
sible par une machine tel que OWL 2; intégrer les cas et implémenter les raisonneurs
sémantiques et les régles de raisonnement.

La méthode FOntoM proposée permet la création a la fois des concepts flous et précis, comme
le montre la Figure 14. La spécificité de cette méthode est qu'une boucle itérative est réalisée
entre les étapes de formalisation et de fuzzification, de maniére a ce que la sortie de cette
boucle ne soit validée que si tous les concepts du domaine flou sont définis. Comme sus-indiqué,
nous avons choisi la méthode FONTO (Akrewmi et al.|2016) pour la fuzzification. Cette derniere
est composée de trois phases successives : ’extraction des concepts flous, la détermination des
classes floues de 'ontologie et le calcul des degrés d’appartenance. Cette méthode permet
de traiter les connaissances imprécises et vagues grace a des valeurs seuils représentant les
différentes modalités possibles, d’assurer une modélisation quantitative des connaissances et
de codifier et affiner les connaissances mal définies. Le processus de fuzzification consistedonc
a modéliser un ensemble de concepts flous en se basant sur la théorie de la logique floue (cf.

section|2.6.4.1)).

4.4.2.2 Ontologie proposée FOTS « Fuzzy Ontology for Triage System »

Dans cette section, nous commengons par présenter l'ontologie FOTS et ses fonctionnements
avant de définir le nouveau score que nous proposons : le score F-ESI 2.0. Il s’agit d’une extension
du score F-ESI 1.0 (cf. section [4.4.1.4). En effet, nous intégrons des concepts non flous pour
calculer I’ESI global puis nous effectuons la fuzzification de ESI,. Par contre, F-ESI 2.0 prend en
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FiGure 4.11 — Le diagramme de classe de I'ontologie FOTS

considération des concepts flous dans le calcul degré de sévérité.

4.4.2.2.1 Lastructure de 'ontologie FOTS Comme évoqué précédemment, afin de contre-
carrer les limites l'ontologie OntoTriS (cf. section , nous faisons évoluer cette derniere
en proposant l'ontologie FOTS qui est une ontologie floue qui se présente donc comme une
extension de l'ontologie OntoTriS. Pour développer FOTS, nous utilisons la méthode FOntoM (cf.
section [4.4.2.T). L'ontologie FOTS posséde donc des concepts précis qui sont les mémes concepts
définis dans OntoTriS. Cette ontologie est ainsi composée de trois modéles : un modéle concep-
tuel, un modele de domaine flou et un modéle de raisonnement et de cas. Nous détaillons
chaque modele dans ce qui suit.

4.4.2.2.1.1 Lemodele conceptuel La figure représente le modeéle conceptuel proposé
par un diagramme de classes UML (EL-SappacH et ELMoGY|2017)). Ce modele conceptuel permet
d’exprimer le processus de triage en définissant ses différents acteurs et les relations entre ces
derniers. Les classes de ce schéma (cf. figure définissent les principaux éléments dont
dépend I’état de santé des patients et qui influencent la gestion de ’hopital et la prise de décision
clinique ultérieure. Les classes génériques de ce modele sont présentées dans la suivante (cf.
Tableau [£.9).
Chaque concept dans ce diagramme de classe présente une classe dans le modéle de domaine
flou de FOTS. Nous détaillons ce modéle dans ce qui suit.

4.4.2.2.1.2 Le modeéle de domaine flou Ce modele représente les connaissances floues du
domaine selon le modele conceptuel défini dans la section précédente. Nous décrivons notre
ontologie FOTS en langage OWL2 et la développons en collaboration avec le personnel du
CHU. Le modele générique de FOTS contient 7 classes ou concepts principaux présentés dans
le tableau [£.9]ci-dessous : Emergency patient,Chief complaint, Disease, Fuzzy Emergency
Severity Index (cf. section[4.4.2.2.2), Medical Observation, Symptoms et Medical History. La
classe racine de ces sept classes est la classe Thing. En effet, le domaine flou de FOTS contient
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Classes générique Description
Emergency patient Toutes les données spécifiques d’un patient telles que les données démographiques, le mode
d’arrivée, le temps d’attente et le mode d’attente
Chief complaint Définit les motifs de venue des patients
Disease La liste de toutes les maladies des patients qui arrivent au SUA.
Fuzzy Emergency Severity Index | Un indice de gravité flou qui indique I’état de sévérité d’un patient au moment de son arrivée au
SUA.
Primary Medical Observation Les signes vitaux et cliniques observés et révélés par le personnel soignant.
Symptoms La liste des symptomes liés aux patients des SUA.
Medical History Les antécédents médicaux pour chaque patient du SUA.

TaBLEAU 4.9 — Une description détaillée des classes génériques (ontologie FOTS)

Propriétés des objets Domaine Range
has symptoms Emergency patient Symptoms
Is sick by Emergency patient Disease
Has severity index | Emergency patient F-ESI 2.0
Has defined by Symptoms Disease, Vital signs
has severity degree Vital signs Severity degre
has medical history | Emergency patient Medical History

TaBLEAU 4.10 — Apercu des propriétés d’objets définis dans FOTS

deux niveaux d’abstraction des connaissances que nous pouvons qualifier par des connaissances
de haut niveau et des connaissances profondes :

— Le niveau générique (connaissances haut niveau) : contient les concepts génériques du
domaine ED (tableau |4.9).

— Le niveau du domaine flou (connaissances profondes) : décrit le champ de triage lié a
la gravité du patient définie par les propriétés et concepts de FOTS dans la sous-section
suivante.

Dans le niveau du domaine flou, nous utilisons des ontologies médicales standard telles que les
ontologies SYMP et ICD (cf. section pour construire une ontologie du domaine médical
selon le dictionnaire « Medical Dictionary of Health 2 » pour définir les concepts du domaine.
Bien évidemment, les médecins urgentistes ont validé tous les concepts intégrés et les relations
entre ces derniers. Le tableau [4.10| présente un aperqu des propriétés d’objets définis dans
FOTS permettant de faire les liens entre les objets. Tous ces éléments sont ensuite définis avec le
langage OWL 2 sous forme d’une ontologie physique. Chaque propriété est chargée de définir
les relations entre les concepts du domaine afin de créer des scénarios de cas de patients dans
le processus de triage. La Figure [£.12|représente la structure compléte de I'ontologie FOTS.
Cette derniere inclut les concepts et les relations flous, tels que les observations médicales, les
symptomes et les maladies, qui sont initialement définis par des données incertaines et des
connaissances imprécises dans le domaine du triage hospitalier.

En effet, chaque concept flou décrit des informations médicales incertaines en définissant des
fonctions d’appartenances (SBPN) pour identifier les limites inférieures et supérieures de chaque
concept et ses intervalles de confiances. Grace a la description floue, nous pouvons gérer cette in-
certitude et formuler des résultats plus précis et corrects. Dans ce contexte, les axiomes logiques
définissent les concepts en se basant les expressions logiques. Le tableau [£.11]ci-dessous contient
un apercu des axiomes flous pour la description formelle des concepts flous qui sont définis dans

2. https ://www.health.harvard.edu/a-through-c
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FiGure 4.12 - La structure de 'ontologie FOTS

le cadre de l'ontologie FOTS. 11 s’agit des expressions mathématiques qui permettent de calculer
le degré d’appartenance des instances aux concepts et aux relations floues. Afin de définir les
concepts flous, trois éléments sont créés pour chacune des caractéristiques numériques : un
role abstrait (c’est-a-dire une propriété de données), un type de données flou pour chaque
terme linguistique (concept flou) et un role concret flou (c’est-a-dire une propriété d’objet) pour
chaque terme linguistique.

Concepts flous

Description

Expression logique

Systolic_BP_Normal

La pression maximale au

SBPN (Value) = 1 if Value € [100 - 120[ ou SBPN

male au moment de la
contraction cardiaque est
comprise entre : ]140 -
180[ la fonction d’appar-
tenance est : SBPN (120,
130, 180)

moment de la contraction | (value) = % if Value € [90 — 100 [ ou SBPN
du ceeur. Sa fonction d’ap- (130-Value) .
partenance est : SBPN (90, (Value) = 30-120) if Value € [120 - 130 [ ou SBPN
100, 120, 130) (Value) = 0 elsewhere

Hyper-Systolic_BP | Lorsque la pression maxi- | SBPN (Value) = 1 if Value € [130 - 180[ ou SBPN

(Value) = (E55¢550 if Value € [120 - 130 [ ou SBPN

(Value) = 0 elsewhere

Heart
quency_Normal

fre-

Le nombre de battements
cardiaques (ou pulsations)
par unité de temps (géné-
ralement une minute). Sa
fonction d’appartenance
est: SBPN (60, 70, 90, 100)

SBPN (Value) = 1 if Value € [70 - 90[ ou SBPN (Value)

= —(V(%u_egoﬁ)o) if Value € [60 — 70 [ ou SBPN (Value) =
(1(0100—0\iglot;d if Value € [90 - 100 [ ou SBPN (Value) = 0
elsewhere

TaBLeEAU 4.11 — Apercu des axiomes et concepts définis dans OntoTriS

Par exemple, si nous considérons le concept de la saturation périphérique en oxygeéne, la
plage des valeurs acceptables est de [0,99], les termes linguistiques applicables sont les suivants :
Tres sévere [VSS (0, 86)], Sévere [SS (85, 86, 91)], Peu fatigué [LTS (90, 91, 95)], et Normal [NS

(94, 99)].

Tout d’abord, nous créons un role abstrait nommé PSatO2. Ensuite, un type de données floues
est créé pour chacun de ces termes flous et enfin, nous définissons des roles concrets flous :
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<fuzzyCral 2 fuzyTypa="datatype™=
=Datatype Wype="trapazoidal® a="86" b="90" ¢="91" d="95" />
Uyl =

Ficure 4.13 - Exemple d’un type de donnée flou

Propriété Domaine Range Terme lin- | Syntaxe DL | Type FA FA

floue guistique

Has Sys- | Emergency | Systolic_BP | Normal Blood pres- | Trapezoidal | SBPN (90,

tolic_BP patient _Normal sure M D Nor- 100, 120,

_Normal mal_max 130)
pressure

TaBLeAU 4.12 — Exemple d’une propriété floue dans FOTS

hasVSS_PSatO2, hasSS_PSatO2, hasLTS_PSatO2 et hasNS_PSatO2. Les types de données floues
définis précédemment sont utilisés comme plages pour ces roles. Comme le montre la fi-
gure ci-dessous, un plugin "Fuzzy Protégé" a été utilisé pour créer le type de données
floues VSS_PSatO2.

Le tableau [£.12)montre un exemple de propriété floue. Ce tableau donne un apercu des
propriétés signalées pour chaque concept flou non numérique. Ces propriétés sont créées afin de
définir des relations sémantiques et des données. Afin d’exploiter ces concepts flous dans un
systeme d’aide a la décision et d’obtenir des résultats pertinents, nous définissons des raisonneurs
flous et des regles sémantiques assurant une description détaillée des scénarios de cas réels.
Ainsi, nous définissons le modele de raisonnement et de cas FOTS dans ce qui suit.

4.4.2.2.1.3 Le modele de raisonnement et de cas Apreés la création du modele de domaine
flou (cf. section [£.4.2.2.1.2), nous définissons les raisonneurs pour transformer le modéle en une
ontologie fonctionnelle et 'intégrer dans un systéme d’aide a la décision. Ce modele fournit une
description détaillée pour chaque scénario de cas de patient du service des urgences contenant
toutes les données liées a la prise en charge.
Nous décrivons les différentes relations entre les concepts médicaux flous et précis dans notre
ontologie FOTS et mettons en place le modeéle de cas en définissant des scénarios de cas réels de
patients. En fait, les descriptions logiques floues sont des extensions des logiques de description
classiques (Straccia|2001). Elles ont été proposées comme des langages capables de représenter
et de raisonner sur des connaissances vagues ou imprécises. Ainsi, nous utilisons le raisonneur
de logique de description floue (DI flou) pour définir I'indice de gravité de chaque cas de patient
sur la base des concepts définis. Dans ce contexte, nous appliquons la régle de disjonction floue
pour définir et fusionner les concepts pour chaque symptome et nous identifions les extrémités
de degré de sévérité (la valeur minimale et la valeur maximale) afin de trouver un indice précis.

4.4.2.2.2 Le score F-ESI 2.0 de I’ontologie FOTS L’indice de gravité F-ESI_2.0 proposé est
basé sur un indice de degré de sévérité (SD) qui mesure le niveau de gravité de chaque donnée
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Degré de sévérité (SD)/ état patient | Etat stable | Etat modéré | Etat urgent | Etat trés urgent
SDyge 0 1 2 3
SDyH 0 1 2 3
SDSymptoms 0 2 4 8
SDyo 0 2 4 8

TaBLeau 4.13 — le SD calculé pour le F-ESI 2.0

Age | [18,40] | [38,55] | [54,76] | >75
SD 0 1 2 3

age

TaBLEAU 4.14 - Le calcul du SD,, (ontologie FOTS)

clinique (les symptomes, les motifs de venue, I’age et les antécédents médicaux). Ce score pré-
sente un concept primordial et 'output de notre ontologie FOTS. Il est défini par la fuzzification
du SD total de quatre concepts médicaux qui sont I’age, les symptomes, les antécédents médicaux
et les observations médicales. Ces concepts sont les références primaires pour définir 1’état de
santé d’un patient lors du triage selon les experts de santé. En se basant sur le score CCMU et en
collaboration avec le personnel de santé, nous proposons donc le nouveau score flou F-ESI 2.0
qui calcule I'état de sévérité des patients arrivant en urgence comme indiqué dans le tableau
Ce score présente une extension du score F-ESI 1.0 (cf. section[4.4.1.4). Ce dernier n’exploite
les capacités de la logique floue qu’a la fin du processus mais dans F-ESI 2.0, tous les concepts

exploités sont flous issus d’une ontologie floue.

Les 3 étapes suivantes permettent de générer le F-ESI_2.0 pour chaque patient :

— FEtape 1: Calculer le SD pour chaque concept médical en fonction des données cliniques
existantes. Le SD, définit le niveau de degré delabel sévérité pour chaque concept médical

x. Nous détaillons le calcul du SD pour chaque concept comme suit :

Pour l'age : Le SD,¢, définit le SD lié a I’age du patient. Pour le calculer, nous utilisons le

Tableau [4.14suivant.

En se basant sur le tableau FOTS identifie le SD,,, en utilisant la requéte SPARQL

suivante :

PREFIX FOTS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
SELECT ?SD,
WHERE {? PatientX FOTS:has_age ?age,
?Age FOTS:has_severity_degre ?Severity_Degre.|

Pour les symptomes : L'ontologie FOTS contient une liste des symptomes. Toujours en
collaboration avec le personnel de santé, nous proposons de les classer en 4 catégories selon
le niveau de degré de sévérité. Le tableau [4.15]présente un apercu de cette classification
que nous utilisons pour identifier le SD des symptomes (SDgyyproms)-

En basant sur le tableau , FOTS identifie le SDgyp10ms en utilisant la requéte suivante :

PREFIX FOTS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

SELECT ?SD,

WHERE {? PatientX FOTS:has_symptoms ?symptoms,
?Symptoms FOTS:has_severity_degre.
?Severity_Degre (SD==(max(SDsymptom ) ). }

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



112CHAPITRE 4. Proposition d’une approche hybride d’extraction des connaissances et de structuration des dor

SDsymptoms 0 2 4 8
Symptomes | Douleur aux | Fiéevre,  Apathie, | Abceés, Amnésie, | Céphalée, Incons-
dents, constipation, | Aphtes, Douleurs | Acidocétose, Aryth- | cient, Hypogly-
tousse, mal a la | abdominales, Dia- | mie cardiaque, | cémie, Difficulté
gorge, .. rhée, ... Dyspnée, ... respiratoires, Her-
pes, ...

TaBLEAU 4.15 — la classification des symptomes et leurs degrés de sévérité

SDyyg 0 11213
Antécédents | 1et2 | 3 | 4|5

TaBLEAU 4.16 — Le calcule de SDy,y

La fonction max(S Dy mproms) €st nécessaire car un patient peut avoir plusieurs symptomes.
Antécédents médicaux : L'identification du SD des antécédents (SDyp) suit le méme
principe du calcule de ESI (. Ce dernier est basé sur la classification infirmiere
des malades aux urgences (CIMU) (Annexe 1). La seule différence entre les deux indices
est que le calcul du SDyy est établi selon 4 niveaux et le ESI};; est sur 5 catégories. Pour
cela, nous proposons de fusionner le ler et le 2eme niveau de CIMU et nous gardons les
autres niveaux (Tableau .

En se basant sur le tableau ci—dessus, l'ontologie FOTS identifie le SDy,p en utilisant
la requéte suivante :

PREFIX FOTS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

SELECT ?SD,

WHERE {? PatientX FOTS:has_antecedent ?Antecedents,
?Antecedents FOTS:has_severity_degre.
?Severity_Degre (SD==(max(SDMH) ) . }

La fonction max(SDyypy) est déployée puisqu’un méme patient peut avoir plusieurs antécé-
dents. Le SD qui correspond a I'antécédent le plus dangereux est donc choisi.
Observations médicales : Les observations médicales correspondent aux données cliniques
telles que : la température, la fréquence cardiaque, la fréquence respiratoire, la pression
artérielle systolique et la saturation d’oxygene O2. Donc I'identification du SD des observa-
tions médicales (SDj;p) est basée sur ces signes cliniques.

FOTS identifie le SDy;p en utilisant des requétes SPARQL et des regles SWRL (Tableau
[£.17). En effet, la requéte suivante est capable d’extraire la listes des observations en identi-
fiant le SD maximal.

PREFIX FOTS: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

SELECT ?SD,

WHERE {? PatientX FOTS:has_medical_observation ?Medical_Observation,
?Medical_Observation FOTS:has_severity_degre.
?Severity_Degre (SD==(max(SDMo) ). }

Par contre le calcul de SDyp est basé principalement sur les régles SWRL.

Par exemple, pour calculer le SD de fréquence respiratoire, nous utilisons la régle suivante :
FOTS :Patient(?X) A FOTS :Respiratory_Rate(?Y) A OntoTriS :has_respiratory_rate (?X,?Y)
A swrlb :greaterThan(?Y,?50) = FOTS :SDMO(?8) A OntoTriS :has_SDMO (?X,?8).

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



4.4. Les ontologies proposées du domaine de SUA 113

SDuo 0 2 1 8

Température [36, 38.4] [38, 38.9] ou [34, | [39, 40.9] ou [32, | T> 41 ou T<32
35.9] 33.9]

Fréquence car- | [70,109] [55, 69] ou [110, | [40, 54] ou [140, | FC<40 ou FC > 180

diaque 139] 179]

Fréquence respira- | [12, 34] [10, 11] ou [25, 34] | [35,49] ou [6, 9] FR< 6 ou FR>50

toire

Pression artérielle | [80, 149] [55, 79] ou [150, | PAS<55 ou PAS>

systolique 189] 190

Saturation O2 [94, 98] [90, 93] [85, 90] Sa02 < 84

0,8

0,6

0,4

0,2

TaBLeau 4.17 — Le calcul de SD o (ontologie FOTS)

F-ESI_2.0

1

2 3 4

5

6

7

8 9 10 11 12

13 14 15

——Nonurgent Less Urgent Urgent Emergent ——Resuscitation

Ficure 4.14 — Le modéle flou de F-ESI 2.0

Pour la regle ci-dessus, la fréquence respiratoire est prise comme exemple. Le SD est donc
calculé pour tous les éléments médicaux de cette observation médicale (mentionnés dans le
tableau [£.17). Puis, nous retenons que Le SD maximal de toute les observations médicales
pour le modele F-ESI 2.0.

Etape 2 : Calculer la somme des degrés de sévérité flous (F-SD). Ce score est calculé en
appliquant la formule suivante ou i définit un patient :

F-SD = SD},+ SDi. + SD} 1 + SDicyyy

Etape 3 : En utilisant les concepts flous, nous trouvons le degré d’appartenance en fonction
de la classe trouvée et le F-ESI_2.0 correspondant (cf. Figure [4.14).

Les fonctions floues sont sélectionnées en fonction de I'intervalle des données floues. Les
classes floues correspondantes sont présentées dans le tableau Pour le calcul de la
gravité concernant les symptomes et les observations médicales, nous nous appuyons sur
des documents médicaux scientifiques (Gazzau-URGENTISTE [s. d.) qui sont ensuite validés
par les médecins urgentistes. Comme indiqué précédemment, en collaboration avec le
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E-SD [0, 4] 12,7 15, 10] 18,13[ 11<

F-ESI_2.0 5 4 3 2 1

ESI Level Réanimation | Emergent Urgent Moins Non urgent
Urgent

Fonction de | Left shoul- | Trapezoidal | Trapezoidal | Trapezoidal | Right shoul-

fuzzification | der function | function function function der function

TaBLeEAU 4.18 — Le calcul du score F-ESI 2.0

personnel de santé, nous sélectionnons des classes floues qui présentent le F-SD total pour
les éléments qui influencent ’état du patient. Nous avons donc sélectionné 1’age, la raison
de la venue ou symptomes, les antécédents et les observations médicales des infirmier(ere)s.
Ainsi, le F-ESI 2.0 peut étre un outil puissant pour mesurer 1’état de gravité des patients,
nous pourrons évaluer son efficacité en le testant avec un systeme d’aide au triage basé sur
I’ontologie FOTS.

Théoriquement, ce score proposé peut donner des résultats plus performants que les scores
existants car il correspond a un modeéle floue qui prend en considération les données imprécises
et incertaines, contrairement au score actuel utilisé aujourd’hui dans les hopitaux. De plus,
ce nouveau score proposé prend en compte tous les éléments médicaux dont les antécédents
médicaux qui ne sont pas considérés dans les scores existants. Afin de rendre l'ontologie FOTS
fonctionnelle, nous devons I'intégrer dans un systeme d’aide a la décision au triage (SADT).

4.4.3 Lontologie EDOMO proposée

Dans cette partie, nous présentons d’abord l'ontologie EDOMO qui sert a définir et anticiper
les situations de tension dans les SUs et aider le personnel de soins a bien les gérer. Puis, nous
définissons le score proposé pour évaluer précisément les situations d’urgence. Comme c’est le
cas de l'ontologie OntoTriS (cf. section [4.4.1), I'implémentation d’EDOMO est également basée
la méthode « Methontology » (FERNANDEZ-L6PEZ, GOMEZ-PEREZ et JurisTo|1997). Nous détaillons
chaque partie de cette nouvelle ontologie proposée dans ce qui suit.

4.4.3.1 Méthodologie de développement de l’'ontologie

En se basant sur la méthodologie « Methontology » [8], les quatre étapes suivantes ont été
nécessaires pour le développement de I'ontologie EDOMO :

e Spécification : Fournir une description claire du vocabulaire cible, en identifiant les
concepts du domaine tels que patients, les indicateurs de performances du SU et le score
ESIL

e Conceptualisation : Organiser et structurer les connaissances acquises dans 1’étape de
spécification en créant un modéle conceptuel et un glossaire du domaine.

e Formalisation : Traduire le modeéle conceptuel et le glossaire développés dans I’étape de
conceptualisation en utilisant un langage ontologique formel.

e Implémentation et validation : Construire 'ontologie en utilisant le langage OWL 2 et le
plugin « Protégé », intégrer la base de données et des scénarios de situations de tension,
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Classes Description
Situation Présente la classe générique de I'ontologie et définit les scénarios de différentes situations normales ou
d’encombrement aux urgences.
Causes Définit les facteurs qui peuvent augmenter le risque des situations de tension aux urgences.
Patients Présente des données spécifiques sur les patients qui arrivent aux urgences .
Overcrowding classes | Classifie les différentes situations en fonction de leur niveau de tension.
Solution Propose des mesures préventives ou correctives pour aider le personnel soignant a bien gérer les situations
de tension.
Evaluation Permet I’évaluation précise d’une situation de tension a un moment donné selon des indicateurs de
performance (cf. section [£.4.3.3) bien définis.
Context Définit I'environnement interne et externe du service des urgences.

TaBLEAU 4.19 — Les concepts principaux d’EDOMO

créer des raisonneurs sémantiques et la base des régles SWRL.

4.4.3.2 Les modeles de l'ontologie EDOMO

L'ontologie EDOMO est composée de trois modéles : modeéle de domaine, modele de cas et
modéele de raisonnement. Nous décrivons chaque modele dans les sous-sections suivantes.

4.4.3.2.1 Modéle de domaine L'ontologie EDOMO contient un seul concept générique qui
correspond a la classe « Situation » avec ses six sous-classes principales qui définissent les
différentes situations d’urgence : « Patients », « Causes », « Overcrowding Classes » (les classes
de tension), « Context », « Solution » et «Evaluation ». La classe racine de ces classes est la classe
« Thing » (Tableau [4.18). Les classes OWL2 sont réalisées comme des ensembles d’individus (ou
ensembles d’objets) et la classe Thing représente la classe racine contenant tous les individus
(ABEYSIRIWARDANA et Kobrruwakku 2012). Dans ce contexte, EDOMO contient deux niveaux
d’abstraction des connaissances que nous pouvons qualifier de connaissances générales et de
connaissances profondes :

— Le niveau générique : contient les principaux concepts qui décrivent les différentes situa-
tions de tension dans le SUA (Tableau [4.19).

— Leniveau du domaine : décrit le SUA, ses acteurs, les causes et conséquences de la tension et
les indicateurs qui aident a évaluer I'encombrement. Ce niveau est défini par des propriétés
et des concepts médicaux et non médicaux (Figure [4.15)).

Pour définir les concepts du domaine, nous nous sommes appuyés sur le dictionnaire médical
standard des urgences ainsi que sur le dictionnaire médical de la santé en collaboration avec le
personnel médical du CHU. Ces derniers ont pu valider 'ontologie avant son implémentation
avec le langage OWL 2. Le tableau [£.20| présente un apercu des propriétés définies dans EDOMO.
Chaque propriété dans EDOMO est chargée de définir les relations entre les classes afin de créer
des scénarios réels de situations de tension aux urgences. Ainsi, les données et connaissances
dans le domaine des urgences, telles que le contexte, ’évaluation de la tension et les patients,
sont définies par des concepts de domaine et des relations entre ces derniers. La Figure [4.16
présente le schéma global de I'ontologie ou chaque concept de domaine définit les informations
qui peuvent influencer I'environnement des urgences. Comme le montre cette figure, I'ontologie
EDOMO consideére des combinaisons d’indicateurs exacts ou estimé; exacts comme la capacité
du service des urgences a un instant ¢, et estimés, comme les prévisions climatiques.
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Asserted -
:
v @ Situation
Causes
Environment
Human
Material
Context
climatic_data
~*Date
Season
Temperature
Medical_staff
Doctors
Nurses
other_personnels
Occasions
Evaluation
Overcrowding_score
performance_indicators
Ct
Np
PM
PWT
Qs
T2
Risk_level
Risk_score
Overcrowding_classes
Patients
Arrival_Patients
ED_patients
Patients_admitted
Patients_discharged
Patients_in_the_primary_waiting_room
Solution
Corrective_measures
patient_flow_managment
v eresources_managment
Human_ressources
human_ressources
Material_resources
Preventive_measures

Ficure 4.15 — Les classes de 'ontologie proposée EDOMO

Les propriétés de EDOMO Types Domaine Ranges
has_performance_indicator | Object property Situation Performance indicators
is_defined_by Object property | Overcrowding_classes | Overcrowding_scrore
is_evaluated_by Object property Situation Evaluation
has_temperature Data property temperature float
has_patient_admitted number | Data property Patients_admitted int
has_doctors_number Data property Doctors int

TasLEAU 4.20 — Apercu des propriétés définies dans EDOMO
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Ficure 4.16 — Schéma global de I'ontologie EDOMO

4.4.3.2.2 Modele de cas En suivant la méme structure de I'ontologie OntoTriS (cf. section
[4:47), nous développons l'ontologie EDOMO qui définit les situations de tensions aux urgences
et les solutions qui peuvent étre déployées par le personnel de santé pour gérer ces situations.
En effet, EDOMO fournit un modéle de cas qui présente une description détaillée pour chaque
scénario identifié de situation de tension aux urgences. Il s’agit ici de scénarios contenant les
données d’arrivées des patients, les ressources matérielles du service et les données climatiques
et environnementales. Comme décrit précédemment, nous modélisons les différentes relations
entre les concepts du domaine dans notre ontologie EDOMO et mettons en place le modele de
cas en définissant des scénarios de situations réelles issues de ’historique de 1'urgence. Pour
améliorer la communication entre le modele de cas et le modele de domaine, nous intégrons ces
situations dans l'ontologie par le biais des propriétés des données et des objets (Figure |4.17).

4.4.3.2.3 Modele de raisonnement Apres avoir créé le modele de domaine et le modele de
cas, nous définissons le modéle de raisonnement pour réaliser une ontologie fonctionnelle et
I'intégrer dans un systeme d’aide a la décision. Nous créons les régles SWRL pour décrire tous les
scénarios possibles des situations de tension dans SU. Ceux-ci sont intégrés dans ’ontologie résul-
tante pour raisonner sémantiquement sur la base de régles, par exemple : EDOMO :Situation(?S)
A EDOMO :Overcrowding_score (?Y) A EDOMO :is_evaluated_by (?S,?Y) A swrlb :lessThanOrE-
qual (?Y,"25") A swrlb :greaterThanOrEqual (?Y, "15") = EDOMO :Overcrowding_classes(EDOMO :Cri-
tical_state) En effet cette regle prédit la situation de tension en se basant sur les indicateurs de
performances définis dans 'ontologie EDOMO.

De plus, ce modele fournit des reégles qui évaluent et reglent les situations de tension en propo-
sant des solutions pour aider le personnel soignant a bien les gérer. Ainsi, chaque regle est décrite
avec les propriétés et les instances définies dans l'ontologie proposée. Elle est basée sur des

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



118CHAPITRE 4. Proposition d’une approche hybride d’extraction des connaissances et de structuration des dor

* & Between_60_and_ # Wintertime

—ween_50_and_

* @ between_15_and_
S NN
2 Snow }Neenj..‘

63
Critical_state

* @ Between_12_and_ A4 =
20 February 4 Ssaturday S

¢ a2 ® Pandemic| ¢

v 41 ( ; o conext |
| [ MV e o oy | #522_]
L 4% & Overcrowding_sc < N -

*® Accidents

+ "
Preventive_meas |
ures

Natural_disaste

|® overcrowding ol
asr=-

FiGure 4.17 — Un aperqu du modele de cas et son lien avec le modele de domaine

indicateurs de performance pour donner une évaluation précise. La base de regles ainsi définie a
été validée par le personnel de santé du CHU avec lequel nous collaborons. L'exploitation des
regles sémantiques peut également étre utilisée pour gérer les données manquantes.

4.4.3.3 Identification des IPC pertinents basée sur EDOMO

Les indicateurs de performance clés (IPC) définis dans EDOMO sont des indicateurs de
performance qui assurent I’évaluation des SUA en se basant sur des données cliniques et réelles.
Ces indicateurs présentent un élément essentiel pour évaluer la situation du service a I’instant
t et donc prévoir la situation a I'instant t+1. Le calcul de chaque indicateur se fait grace a
l'ontologie EDOMO en utilisant les regles SWRL pour le calcul et les requétes SPARQL pour
I'extraction des informations pertinentes nécessaires. Les indicateurs de performance mesurables
que nous avons sélectionnés et validés avec les personnel soignant sont présentés ci-dessous, ils
sont basés sur les travaux de Kadri (Kapri|2014) :

— PWT : il s’agit du temps d’attente entre la prise en charge par I’hotesse d’accueil (Te) et
le premier examen médical (Tc). Cet indicateur est trés important car 'augmentation du
temps d’attente (de plus que 5 heures) provoque une situation de tension. Nous calculons
le PWT comme suite :

PWT=T,-T,

L’extraction et le calcul de cet indicateur est établi a travers la regle SWRL suivante :

EDOMO :Patient(?P) A EDOMO :Te(?Y) A EDOMO :Tc(?W) A EDOMO :has_arrived_in
(?P,?Y) AEDOMO :has_arrived_in (?P,?W) A swrlb :subtractDayTimeDurations (?T,?Y,?W)
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= EDOMO :PWT (?T) Cette régle assure le calcul du temps de la prise en charge PWT en
se basant sur EDOMO.

— T2:cetindicateur présente le temps d’attente entre la prise en charge par ’hotesse d’accueil
(Te) et la consultation infirmiere de triage (Tnc).

Ty =TTy

Cet indicateur est calculé par la la regle SWRL suivante :

EDOMO :Patient(?P) A EDOMO :Te(?Y) A EDOMO :Tnc(?W) A EDOMO :has_arrived_in
(?P,?Y) AEDOMO :has_arrived_in (?P,?W) A swrlb :subtractDayTimeDurations (?T,?Y,?W)
= EDOMO :T2 (?T) Cette regle assure le calcul du temps d’attente en se basant sur
EDOMO.

— N, : C’est le nombre de patients déja présents au SUA lors de I'arrivée d’un nouveau patient.
Cet indicateur est calculé par la requéte suivante :

PREFIX EDOMO: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

SELECT ?Np

WHERE {? ED_Patient FDOMO: has_in_ED Count(? ED_Patient),
And ?Np == Count(? ED_Patient).}

— PM: C’est le rapport entre le nombre de patients présents au SUA et le nombre de médecins
(N,) potentiellement disponibles a 'instant t. Puisque Nd évolue en fonction de la période
de la journée, alors, PM est mis a jour a chaque variation de période. L'indicateur PM est
donc calculé comme suit :

N,
PM = &
Le calcul de PM est basé sur 'ontologie EDOMO et la régle SWRL suivante :

EDOMO :Np(?N) A EDOMO :Nd(?d) A swrlb :divide (?M,?N,?d) = EDOMO :PM (?M)
— Qg : c’est le rapport entre le temps de séjour réel a I’hopital d’un patient ayant un état

non-urgent (LOSactuel) et le temps de séjour théorique LOSth. En effet, le LOSth a I’hopital

correspond a une référence fixée a 210 minutes pour un patient ayant un état non-urgent.

_ LOSactual
QS ~ LOSth

La regle SWRL suivante nous permet de calculer I'indicateur Qg :

EDOMO :LOSactual(?X) A EDOMO :LOSth (?Y) A swrlb :divideDayTimeDurations (?T,?X,?Y)
= EDOMO :Qs (?T)

— C,; : c’est le pourcentage de la charge actuelle a I'instant . Cet indicateur est défini par le
rapport entre le nombre de patients présents dans le service des urgences et la capacité
maximale de ce dernier (N), compte tenu des entrées et des sorties.

C, = (N€+N€I“\]Ne)*100‘
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Ou pour un instant t : N,; est le nombre de patients arrivant aux urgences, N,; est le
nombre de patients présents aux urgences et N; le nombre de patients sortant. L'indicateur
C; est calculé par la génération de la régle SWRL suivante :

EDOMO :Ne(?¢) A EDOMO :Na(?a) A EDOMO :Ns(?s) A EDOMO :N(?a) A swrlb :add
(?k,?e,?a) A swrlb :substract (?1,?k,?s) A swrlb :divide(?g,?],?N) A swrlb :multiple (?C,?4,100)
= EDOMO :Ct (?C)

Tous ces indicateurs sont tres importants pour identifier les situations de tension mais ils
ne peuvent pas seulement donner des renseignements exacts de la situation a l'instant ¢.

De plus, les mesures préventives et correctives de tension sont créées suivant des niveaux de ten-
sions, c’est-a-dire, plus la situation est critique, plus les mesures sont importantes et différentes
en comparant avec le niveau précédent. Nous détaillons dans la suite la méthode proposée pour
évaluer et gérer les situations de tension

4.4.3.4 La gestion de la tension basée sur EDOMO

Dans cette partie, nous présentons notre nouveau score OES (Overcrowding Estimation Score)
issu de l'ontologie EDOMO. Cet indicateur permet d’évaluer la situation de tension du SUA. La
stratégie de gestion des situations de tension en se basant sur I'ontologie EDOMO, sera décrite
par la suite.

4.4.3.4.1 Lescore OES proposé Le score OES « Overcrowding Estimation Score » est proposé
pour évaluer avec précision le niveau d’encombrement dans SUA. Ce score est calculé a partir
des indicateurs de performance mentionnés précédemment (cf. section [£.4.3.3). Nous calculons
le score OES comme suit :

OES = ¥ RS;

Ou K est le nombre d’indicateurs de performance pris en compte et RS, (Score de risque)
correspond a un indicateur qui évalue au fur et & mesure le degré et le niveau de risque d’un
IPCy (k € [1,K]). Dans ce contexte, nous proposons quatre classes pour décrire une situation
de tension au SU a l'instant t selon le RSy trouvé. Une situation peut étre : normale, dégradée,
critique ou trés critique. Pour identifier chaque classe, nous nous basons sur des valeurs seuils
de chaque IPC qui sont présentées dans le tableau ?? c-dessous.

Pour trouver le score OES, nous identifions d’abord le score de risque RSy pour chaque
indicateur de performance k présenté dans le tableau ??. Puis, en se basant sur le tableau ??,
nous calculons les classes floues d’OES. Le RSy est donné pour chaque indicateur de performance
IPCy en fonction de I’état du SUA a 'instant ¢.

L’OES est déduit en utilisant les régles SWRL en se basant sur 'ontologie EDOMO comme
suit :
EDOMO :Situation(?H) A EDOMO :PM(?X) A EDOMO :has_risk_score(?X,?t) AEDOMO :Ct(?Y)
A EDOMO :has_risk_score(?Y,?S) A EDOMO :Np(?N) A EDOMO :has_risk_score(?N,?M) A
EDOMO :PWT(?F) A EDOMO :has_risk_score(?F,?D) A EDOMO :Qs(?R) A EDOMO :has_risk_score(?R,?C)
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K | IPCy L’état de SUA
Normal Degradé Critiqué Tres critique
1 | PWT | PWT<60 | 60<PWT<90 | 90<PWT<180 PWT>180
2 T2 T2<25 25<T2<50 50<T2<70 T2>70
3| Np | Np<l2 | 12<Np<20 | 20<Np<40 Np>40
4 | PM PM<4 4<PM<7 7<PM<10 PM>10
5 Qs Qs<0.8 0.8<Qs<1.5 1.5<Qs<2 Qs>2
[ 6] Ct | Ct<50 [ 50<Ct<75 [ 75<Ct<120 [ Ct>120 |

TaBLeaU 4.21 — Les valeurs seuils de chaque IPC

A EDOMO :T2(?P) A EDOMO :has_risk_score(?P,?B) A swrlb :add(?Z,?t,25,?M,?D,?C,?B) >
EDOMO :Overcrowding_score(?Z) A EDOMO :has_overcrowding_score(?H,?Z).

Nous présentons dans la suite les actions nécessaires pour gérer les situations de tension
selon OES identifié.

L’état de SUA | Normal | Degradé | Critiqué | Tres Critiqué
RS, 1 2 4 5
OES [0,7[ | 16,15] | 14, 25[ 124,30

TaBLEAU 4.22 — L’'identification du score OES

4.4.3.4.2 Actions de gestion de la tension Les actions de gestion de la tension sont décrites
dans le (cf. section [1.3.3.5). La figure ci-dessous représente les actions qui sont définies et
identifiées par I'ontologie EDOMO et les régles SWRL.

De plus, les réegles SWRL créées par les outils SWRLTAB et Protégé, sont générées avec le
moteur d’inférence JESS. La base de regles qui définit les situations de tension et les actions
recommandées contient 50 regles sémantiques (Figure [4.18]).

Les regles SWRL sont proposées afin de recommander et aider le personnel de santé a bien
gérer les situations de tension selon son niveau d’encombrement. Si la situation du SUA est
normale, le systéme ne recommande aucune action sinon il propose des solutions pour éviter
que la situation s’aggrave. Par exemple, nous présentons une regle SWRL qui recommande des
actions correctives suite a une situation tres critique : De plus, les réegles SWRL créées par les
outils SWRLTAB et Protégé, sont générées avec le moteur d’inférence JESS. La base de regles
qui définit les situations de tension et les actions recommandées contient 50 reégles sémantiques
(Figure 13). Les régles SWRL sont proposées afin de recommander et aider le personnel de santé
a bien gérer les situations de tension selon son niveau d’encombrement. Si la situation du SUA
est normale, le systeme ne recommande aucune action sinon il propose des solutions pour éviter
que la situation s’aggrave. Par exemple, nous présentons une réegle SWRL qui recommande des
actions correctives suite a une situation tres critique :

EDOMO :Situation(?X) A EDOMO :has_overcrowding_classes(?X,?Y) A EDOMO :Overcrow-
ding_classes(EDOMO :Very_critical_state) A EDOMO :is_caused_by(?X, EDOMO :Lack_of_staff)
A EDOMO :is_caused_by(?X, EDOMO :Massive_increase_in_arrivals) A EDOMO :is_caused_by(?X,
EDOMO :Lack_of_hospital_beds) = EDOMO :Corrective_measures(EDOMO :A4) A EDOMO :Cor-
rective_measures(EDOMO :Add_a_nurse_for_a_given_time) A EDOMO :Corrective_measures
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Ficure 4.18 — Les actions de gestion de la tension définies par EDOMO

(EDOMO :Add_a_doctor_for_a_given_time) Cette regle définit les conditions de recommanda-
tions des actions pour gérer la tension. Notre base de regle de gestion de la tension est basée
sur le score OES et sur d’autres indicateurs comme le nombre d’arrivées des patients, le temps
d’attente et le nombre de personnel disponible a I’instant t. Comme indiqué précédemment,
toutes ces informations sont extraites a travers notre ontologie EDOMO. En outre, a I'instant t+1,
les informations sont prédites en se basant sur des algorithmes de ML présentés dans le chapitre
suivant. Ces informations sont tres utiles non seulement pour prédire le nombre d’arrivées au
SUA, mais aussi I'admission des patients a 'instant t+1. La coordination entre EDOMO et ces
algorithmes est basée sur la méta-ontologie OntoED que nous allons la présenter dans la suite.
Les algorithmes de prédiction des admissions ou de triage sont basés sur des connaissances
cliniques, comme la température, la fréquence cardiaque et des observations médicales définies
par le personnel de soin et les patients comme le degré de la douleur, le degré de conscience et
les symptomes. Toutes ses informations sont parfois imprécises et incertaines. Pour cela, nous
proposons dans la section suivante une ontologie floue FOTS qui est basée sur des concepts flous
afin de pouvoir gérer les connaissances imparfaites et améliorer leur qualité.

4.5 L’extraction des connaissances et Le pré-traitement des don-
nées meédicales

L'architecture de notre modeéle d’extraction d’information basé sur les ontologies proposées
(cf. Figure ci-dessous : A partir d’un fichier tableur représentant notre base de données,
ce modele proposé se base sur une procédure d’extraction des connaissances pour assimiler un
ensemble d’attributs correspondant a des données textuelles, a partir desquelles il extrait les
instances d’ontologie. Nous nous basons sur le concept du lexique sémantique pour identifier un
sous-domaine sémantique pour le texte traité. Un lexique sémantique est essentiellement un
ensemble de mots spécifiques a un domaine. Cet ensemble fait partie intégrante du vocabulaire
du domaine. En revanche, un lexique usuel demeure un ensemble de mots qui n’est généralement
pas spécifique a un domaine particulier. Par contre, un lexique sémantique est constitué de
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Ficure 4.19 — Framework d’extraction des connaissances et d’informations cliniques basé sur
OntoED

mots qui identifient un domaine de maniere unique. C’est pour cette raison que nous avons
déployé un lexique sémantique pour notre domaine particulier des urgences médicales. Ce
dernier comprend des termes spécifiques comme ATCD pour les antécédents, symptomes, motifs
de venue, etc.

Exemple d’un attribut textuel non structuré : : Dyspnée aigué et palpitations ATCDS : Appendi-
cectomie Intervention au niveau des ligaments croisés du genou D Fracture du MIG en 1998 Ponction
articulaire du genou gauche Avulsion des dents de sagesse Familiaux : aucun Allergies : NC TAD :
aucun FDRCV : Poids a 95 kg taille 174 cm MDV : Fonctionnaire dans I’Education Nationale. Patient
pratiquant régulierement la course d pied. HDM : 2éme épisode dans 'année de crise paroxystique
nocturne. Le 31/05/2016 vers 23 :30, 45 minutes aprés s’étre couché, dyspnée aigué insomniante avec
sensation de mort imminente puis palpitations (battements réguliers rapides), signes neurovégétatifs,
douleurs abdominales. Régression des symptomes a l'arrivée du SAMU (20 minutes apres début de la
crise). . ..

Cet attribut textuel est fait partie de notre base de données clinique qui contient des infor-
mations trés importantes pour le systéme proposé. Ce dernier nécessite donc un Framework
d’Extraction des Connaissances (FEC) qui permet de extraire les informations pertinentes des
données textuelles non structurées et les modéliser. Dans ce cadre, nous proposons une approche
qui démarre par la lecture des attributs textuels et le déploiement d’'un module d’inférence de
domaine qui incorpore un lexique sémantique, pour identifier les concepts génériques et ses
sous-concepts. La définition de ce lexique sémantique est bien entendu élaborée en collaboration
avec le personnel de santé. Une fois les concepts identifiés pour un attribut donné, le module
d’extraction extrait les informations de I’instance concernée, et crée un nceud RDF puis il assure
la mise a jour de notre ontologie. LAPI Jena est capable de générer des inférences sémantiques.
Le lexique contient des régles pour apprendre de nouveaux symboles de lexique a partir du texte
et les ajouter au lexique sémantique. Le module d’apprentissage du lexique utilise un ensemble
d’heuristiques pour identifier les éléments lexicaux qui sont liés au lexique sémantique existant.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous définissons l’architecture globale de la solution proposée (SATGT)
dans le cadre de cette thése qui est basée sur une approche d’IA hybride. Puis, nous décrivons la
structure des trois ontologies proposées (OntoTriS, FOTS, EDOMO), les raisonneurs sémantiques
utilisés qui aide au triage et a la prédiction de tension. Finalement, nous présentons le framework
proposé pour l'extraction et le prétraitement des connaissances cliniques pertinentes en sa basant
sur les ontologies. De plus, nous détaillons les scores de triage proposés qui permettent d’amé-
liorer le processus de tri et rendre ainsi la classification des patients plus précise en réduisant
le risque d’erreur. Aussi, nous proposons un nouveau score pour faciliter I’identification des
situations de tension. Dans le chapitre suivant, nous présentons les algorithmes d’apprentissages
qui décrivent le niveau de raisonnement de notre architecture et qui assurent ’aide a la déci-
sion clinique en appliquant I'IA hybride. Nous décrivons aussi dans cette partie les méthodes
proposées pour améliorer la qualité des données et gérer leurs incertitudes.
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Chapitre

Approches et algorithmes
d’apprentissage automatique
appliqués aux urgences

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé l'architecture globale d’un systeme d’aide au
triage et de gestion de tension au profit du personnel soignant. Cette architecture se base sur
deux approches : symboliques et subsymboliques. Les approches symboliques permettent la
représentation des connaissances et le raisonnement sémantique humain. Elles correspondent
aux ontologies définies (cf.section|4.4) au niveau de la 1ére couche de l'architecture proposée
(cf. section [4.2). Ce niveau est basé sur une base de régles et de connaissances qui sont ca-
pables d’extraire des informations pertinentes. Les approches subsymboliques correspondent
aux techniques d’apprentissage automatique (ML) qui sont indispensables pour créer des mo-
deles rationnels de prédiction et de prévision. De ce fait, nous devons maintenant décrire les
algorithmes IA qui définissent la partie subsymbolique du niveau de raisonnement de 1’archi-
tecture proposée. Dans ce chapitre, nous commencons d’abord par une étude statistique en
analysant une base de données réelle (336254 patients) fournie par notre partenaire le CHU
Lille. Nous nous focalisons sur les flux d’arrivées, le temps d’attente et I’admission post urgence
afin d’identifier les principaux problémes liés au fonctionnement du SUA. En se basant sur cette
étude, nous proposons deux modeéles de prédiction : un modéle pour ’admission a I’hopital
(deés l'arrivée du patient) et un autre modeéle d’orientation post triage qui aide a déterminer le
circuit adéquat pour un patient au SUA. De plus, nous proposons un modeéle de prédiction du
nombre d’arrivée a I'instant £ + 1 afin d’anticiper la tension. Tous ces modeles sont basés sur des
techniques de ML afin de fournir un systéeme intelligent qui optimise les SUA.
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Num d'ordre ~ Date

T Heure

- | Informations du passage -  Informations du passagt -

1AO->motif d'entrée. - | 1A0->motif de venue  ~
n el

Patient->a -~ | Antécéc ~

79310 79309 11/05/2017 10:46:00 Jeudi 11 mai 2017 s desb a2
79311 79310 11/05/2017 10:50:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS  1Azone dir avec oedeme et rougeur m Cardiologie: Phicbite 2

79312 79311 11/05/2017 10:56:00 jeudi 11 mai 2017 AVBULANCE PRIVEE  Malaise sans PCl. Sensation de chaud-roic Cardiologie: Malaise 7

79313 79312 11/05/2017 10:57:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS  OA assis C dir + paresthésie cuisse dte dNeurologie: Déficit neurol 66

79314 79313 11/05/2017 11:00:00 jeudi 11 mai 2017 AMBULANCE PRIVEE 55

79315 79314 11/05/2017 11:00:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS  Dir lombaires ce matin en s'habillant. EVA Rhumatologie non traums 15

79316, 79315 11/05/2017 11:02:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS  Décompensation respi, toux grasse, AEG, eDivers: AEG - Altération de 50-8PCOE
79317 79316 11/05/2017 11:03:00 jeudi 11 mai 2017 AMBULANCE PRIVEE 82

79318 79317 11/05/2017 11:05:00 jeudi 11 mai 2017 AMBULANCE PRIVEE 1A zone AEG dir mbrinf ralentissemer Divers: AEG - Altération de 53 carcinor
79319 79318 11/05/2017 11:07:00 jeudi 11 mai 2017 AMBULANCE PRIVEE  0A zone dé @ t 55 HTA Dia
79320 79319 11/05/2017 11:16:00 jeudi 11 mai 2017 Dlr dorsal 49 Lombalg
79321 79320 11/05/2017 11:18:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS 1A CC_lésion dermato mains et peds déj Dermatologie: Urticaire 6

79322 79321 11/05/2017 11:20:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS  Colique néphrétique (Gastro-entérologie: Doule 28 RAS
79323 79322 11/05/2017 11:22:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS _ Poussée de psoriasis. EVA :9 Dermatologle: Eruption bt 52 Arthrose
79324 79323 11/05/2017 11:30:00 jeudi 11 mai 2017 S 1A zone dir dif d i @ 72

79325 79324 11/05/2017 11:36:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS _ Entorse de a chevilleavec fracture polyfe Traumatologie: Traumatis 49

79326 79325 11/05/2017 11:39:00 jeudi 11 mai 2017 AMBULANCE PRIVEE ©OA ZONE malaise ss PCI Cardiologie: Malaise 23

79327 79326 11/05/2017 11:40:00 jeudi 11 mai 2017 AMB PUBLIQUE CHRU 56

79328 79327 11/05/2017 11:47:00 jeudi 11 mai 2017 AMBULANCE PRIVEE  Dirjambe G sur Guillain barré. EVA: 8 Rhumatologie non traums 19 syndrom
79329 79328 11/05/2017 12:01:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS  AEG sur déséa EvA:mo é 61 DNID de
79330 11/05/2017 12:02:00 jeudi 11 mai 2017 MOYENS PERSONNELS stabilité a la 23

DLr ds les jambe
Extraction juin 2016 juin 2020 (& ‘

Ficure 5.1 — Apercu de la base de données réelles (2016-2020) de CHU de Lille

5.2 Analyses statistiques des données cliniques

Dans cette section, nous présentons une étude statistique des données réelles sur quatre ans «
juin 2016 - juin 2020 » (extraction par le logiciel ResUrgences !)(Figure [5.1). Cette étude permet
de déterminer des indicateurs clés de tension aux urgences et définir les modeles de prédiction
qui peuvent optimiser la gestion de la tension en s’appuyant sur quatre axes importants :
l'affluence des patients, le temps d’attente, la classification CCMU et I’admission des patients.

5.2.1 Les flux d’arrivées au SUA

Les situations de tension sont fortement liées a l’affluence des patients. Afin d’analyser cette
relation et ainsi identifier les facteurs de tension, nous mettons en évidence l'affluence des
patients selon différentes échelles (I’heure, le jour et le mois) (Figures [6.3et [5.4). Les trois
courbes présentent la moyenne de l'affluence des patients sur les quatre ans (2016-2020). La
figure [5.2)montre une alternance jour et nuit avec des pics journaliers a midi, a 15 heures et a 20
heures. Ensuite nous pouvons constater dans la figure la présence de deux pics, le premier est
en début de semaine et le deuxieme en début de weekend. Cette représentation refléete également
une baisse du nombre des patients au SUA au cours de la semaine et le dimanche. En somme,
il existe bien une fluctuation du nombre des patients présents au SUA en fonction du jour de
la semaine. Ces pics entrainent une hausse de la pression et du rythme au SUA. Concernant
l'affluence des patients par mois, la figure [5.4]indique que la période critique d’arrivée des
patients se situe globalement pendant la période hivernale (entre décembre et février) et une
stabilité et baisse de la fréquentation pendant le reste de I’année. En effet, I’hiver aide a générer
d’avantages de maladies (comme la grippe saisonniere) et des accidents. Par conséquent, nous
pouvons conclure que I’heure, le jour et le mois de ’arrivée des patients au SUA sont des facteurs
a prendre en considération. Néanmoins, 'utilisation de 'indicateur d’affluence des patients
tout seul ne peut pas prouver l'existence d’une situation de tension sur une période. Pour
cela, nous intégrons dans notre étude d’autres indicateurs pour pouvoir cerner les périodes
d’encombrement dans le SUA comme la classification CCMU (Triage), le temps d’attente et
I’hospitalisation post urgence.

1. Léditeur de ce logiciel est Berger Levrault qui est notre partenaire industriel dans le projet ANR OIILH.
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Ficure 5.2 - l'affluence des patients par heure
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Ficure 5.3 — l'affluence des patients par jour

Nbr patient/mois

m January

= February
. = March
‘ April
. = May

= lune
= luly

- = August
( \‘ m September
5 m October
6% u November

m December

Ficure 5.4 — l'affluence des patients par mois
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Ficure 5.5 — La moyenne du temps d’attente par localisation

5.2.2 Le temps d’attente au SUA

En analysant notre base de données, nous observons que le temps d’attente entre le moment
d’entrée au SUA et le moment de triage est en moyenne de 15 minutes (figure [5.5). Ensuite, un
patient doit attendre en moyenne 75 minutes pour pouvoir entrer en box. Enfin, la moyenne
d’attente aprés I’entrée dans un boxe pour pouvoir bénéficier d’un acte médical est de 48 minutes.
Ce qui nous permet de conclure que le temps d’attente primaire (avant la lere consultation)
présente la durée la plus longue. De plus, selon (Aym1[2021), 40% des patients attendent moins
d’une heure et le reste dépasse une heure d’attente avant la 1ére consultation. La moyenne du
temps d’attente primaire étant de deux heures. Pour mieux analyser le temps d’attente, nous nous
attardons sur un autre facteur qui est I’heure d’admission. En effet, la figure[5.6|nous montre que
le temps d’attente est élevé entre midi et minuit. Pendant cette période, le nombre d’admission
est important. Le SUA doit donc faire face a une saturation du service due a 'augmentation de
l'affluence des patients. Cette augmentation provoque l’allongement du temps d’attente pour les
patients.

5.2.3 Classification CCMU

Dans cette étude, nous constatons que le score CCMU 2 (cf.section prédominant est le
2 (figure [5.7). Le score 2 regroupe les patients non urgents qui ont une situation clinique qui ne
nécessite pas forcément 1’établissement d’examens médicaux complémentaires tels que les IRM
et scanners. Ce qui peut impliquer une durée de séjour (DTS) plus courte. La figure [5.8|décrit la
relation entre la durée de séjour et le score CCMU. En effet, cette relation montre que le niveau
de gravité clinique de patient influence I'indicateur DTS; plus le patient est dans un état urgent

2. Classification clinique des malades aux urgences qui est I’échelle informatisée du triage des patients aux urgences
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FiGure 5.6 — Temps d’attente selon ’heure d’admission

et critique, plus la prise en charge est longue. La figure [5.8| montre également qu’un patient
ayant un score de CCMU égal a 5 passe pres de trente heures au SUA contre trois heures pour
un patient de score 1. Sachant que 80% des patients qui arrivent au SUA ne dépassent pas une
durée de séjour de 10 heures, nous pouvons conclure une corrélation entre la durée de séjour du
patient et la CCMU. De plus, la répartition de I'indicateur CCMU montre aussi que ce score n’est
pas précis. Donc, un modéle de classification pertinent peut étre une solution pour obtenir un
score qui refléte d’'une maniere plus pertinente 1’état du patient, ce qui permettra une prise en
charge plus coordonnée et de meilleure qualité et donc un temps d’attente plus court.

5.2.4 I’admission post urgences

Concernant l'orientation des patients post urgence, la figure [5.9montre que la plupart des
patients (environ 68%) rentre chez eux apres la prise en charge. En revanche, 21% des patients
doivent étre hospitalisés, que ce soit dans le méme centre hospitalier (transfert interne) ou dans
un autre hopital (transfert externe). Ce chiffre représente un nombre important de patients. Nous
pouvons donc conclure qu'une prédiction précoce de 'admission au moment d’arrivée peut
aider le personnel de santé a bien gérer les capacités de lits. Cette prédiction peut se faire par
l'usage d’'une méthode de ML. Nous détaillons cette partie dans la suite de ce chapitre. L'analyse
statistique réalisée permet une compréhension progressive et une meilleure connaissance du
fonctionnement des urgences comme par exemple connaitre la fréquentation moyenne des
patients par jour, par heure et par mois ou bien la durée de séjour des patients dans le SUA selon
le score CCMU. Suite a nos visites au SUA de Lille et aux diverses réunions avec le personnel
médical, nous avons conclu que la prédiction de I'admission ainsi la prédiction du nombre des
arrivées et la classification des patients selon leur degré de sévérité permettent d’assurer une
anticipation précoce a la situation de tension. Nous disposons justement de données sous forme
de séries temporelles qui conviennent parfaitement pour la réalisation des analyses prédictives.
Dans le cadre de cette these, I'idée de déployer I'apprentissage automatique (ML) est intéressante
car elle permet d’anticiper les moments de tension et de réduire le risque d’erreur au niveau
du triage. Ceci peut étre un facteur d’amélioration de plusieurs indicateurs de performance
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Ficure 5.8 — La durée de séjour selon CCMU
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Ficure 5.9 — Orientation post urgence par patient

aux urgences. Par exemple, le temps d’attente, la durée totale de séjour, la charge du personnel
soignant, 'orientation post urgence, le triage, etc.

Au cours de nos échanges avec le personnel soignant, nous avons identifié quelques indica-
teurs susceptibles d’étre prédits. Par exemple :

— L’admission des patients au moment de l'arrivée. Cette prédiction permet d’anticiper les
besoins en hospitalisation en aval des urgences, d’aider les infirmiers de triage a identifier
les cas urgents et d’améliorer la qualité des soins.

— Laffluence des patients aux urgences. La prédiction de cet indicateur fournit au personnel
soignant un outil précieux pour anticiper les ressources humaines et matérielles nécessaires
au jour le jour et permet également d’anticiper les moments de tension afin de les gérer de
la maniere la plus efficace possible.

— Lorientation des patients post triage. Cette étape désigne le circuit adéquat (circuit court,
circuit long, déchocage) d’un patient dans le SUA. La prédiction de 'orientation (triage)
peut aider les infirmier(e)s de triage a éviter les erreurs qui peuvent rallonger la durée de
séjour des patients au service des urgences, dégrader leur état de santé et augmenter le
risque d’encombrement.

— Le temps d’attente primaire. La prédiction de cet indicateur améliore la satisfaction du
patient et la qualité des soins et permet aussi d’anticiper les situations de crise aux urgences.

— Les examens complémentaires. Cet indicateur aide a prédire le temps d’attente par patient
et par unité afin d’optimiser le parcours de soins et donc améliorer la qualité de prise en
charge.
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Dans le cadre de cette theése et apres avoir échangé avec nos collaborateurs sur ce sujet, nous
avons choisi de travailler sur les trois premiers indicateurs a savoir 'admission, I’affluence des
patients et le triage. En effet, la prédiction de ces trois indicateurs permet I’anticipation de la
tension en améliorant a la fois la satisfaction des prestataires de soins (i.e. prédire 'affluence des
patients) et la qualité de soins (i.e. prédire I'admission au moment de l’arrivée et aider au triage).

5.3 Modele de prédiction de I’admission hospitaliere du patient
des son arrivee

Dans cette partie, nous proposons une adaptation de ’algorithme usuel Perceptron Multi-
couche (MLP) (Minsky et PAPERT|1969) selon notre modéle de données. Cette adaptation donne
un nouvel algorithme baptis¢ DDMLP (Dynamic Dempster Multi Layers Perceptron) qui est
donc basé sur le MLP et permettant d’améliorer ses performances techniques de classification.
Ces modeles sont créés pour prédire 'admission hospitaliére des patients des leur d’arrivée au
SUA.

5.3.1 L’algorithme Perceptron Multicouche (MLP)

?? Un réseau de neurones est un ensemble de processeurs élémentaires. Ces derniers sont
connectés les uns aux autres et sont capables d’échanger des informations au moyen des
connexions qui les relient (Figure ??). Les connexions sont directionnelles et a chacune d’elle
est associé un nombre réel appelé poids de la connexion (GHANI, DIHMANE, MANSOURI
et al.|2017). L'information est ainsi transmise de maniére unidirectionnelle du neurone j vers le
neurone i, multipliée par le coefficient pondérateur w;;. Un neurone calcule son état en utilisant
des informations venues de l’extérieur, ou bien il détermine son entrée a partir des neurones
auxquels il est connecté et calcule son état comme une transformation souvent non linéaire
de son entrée. Il transmet a son tour son état vers d’autres neurones ou vers l’environnement
extérieur.

Lapprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle
le comportement du réseau est modifié jusqu’a I'obtention du comportement désiré (Heupin
2016/; GERSTNER et al.|2006). L'ajustement des poids correspondants aux liens entre les neurones
peut s’effectuer selon diverses équations mathématiques, dont la plus usuelle est sans aucun
doute la loi de Hebb. Le choix de I’équation d’adaptation des poids dépend en grande partie de
la topologie du réseau de neurones utilisé (Connexion Locale, connexion compléte ou connexion
récurrente).

En effet, le perceptron multicouche (MLP) est I’exemple le plus répandu des classificateurs
neuronaux employés dans le domaine de la reconnaissance. Un MLP est composé d’une couche
d’entrée dont la taille est égale a la taille des données d’entrée, une ou plusieurs couches cachées
dont la taille est déterminée par essai et la couche de sortie dont la taille est égale au nombre de
classes du probleme a résoudre (N@rGAARD et al.|2001). Dans les réseaux MLP, chaque neurone
est relié a un certain nombre d’entrées qui peuvent correspondre aux données d’entrée ou aux
sorties des couches précédentes (Figure[5.10). Chacune de ces entrées est pondérée par un poids
synaptique; le poids total d’'un neurone est le produit scalaire entre les entrées et leur poids avec
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La Couche
La Couche La Couche de sortie
d’entrée caché

FiGure 5.10 — Structure d’'un MLP,(GHANI, DIHMANE, MANSOURI et al.|2017)

I’addition d’un biais (b) :
Poidstotal = Xy Wy +---+ X, W, + b (5.1)

Un algorithme d’apprentissage tel que la Backpropagation de gradient est appliqué pour
ajuster les poids en réduisant au minimum une fonction d’erreur qui est, en général, la somme
des erreurs quadratiques entre la sortie du réseau de neurones et la sortie attendue.

5.3.1.1 La Backpropagartion par Descente de Gradient

Cet algorithme évalue l’erreur du gradient pour chaque neurone dans le réseau depuis la
derniére couche jusqu’a la premiere. Les poids produisant une erreur significative seront modifiés
en grande valeur par rapport aux poids produisant une erreur marginale. La Backpropagation
(BP) par descente de gradient a été efficacement employée pour I'apprentissage d’'un MLP; son
principe est de converger de maniere itérative vers un ensemble optimal des poids synaptiques.
Dans le cas de l'apprentissage supervisé, les sorties sont fournies a ’avance; la différence entre ces
sorties et les sorties du réseau (apres propagation de I'information par une fonction d’activation)
constitue l'erreur a réduire au minimum par BP tout en ajustant les poids (RenDERrs|[1995). Cette
étape est répétée plusieurs fois jusqu’a ce que le réseau puisse offrir la meilleure prévision. Dans
certains cas, 'algorithme de la BP de gradient ne peut pas échapper aux optimums locaux. Pour
cette raison, un poids a été ajouté a la formule de la BP permettant a l’algorithme d’échapper
aux optimums locaux. Ce processus de recherche est représenté par la figure [5.11]qui résume
les étapes principales de I'algorithme de la BP de gradient :

L'implémentation du modele MLP est basée sur notre base de données issue du CHU de Lille qui
contient 386.460 patients. Pour assurer la phase d’apprentissage, nous entrainons notre modele
sur 66% des données (255064 patients). Le reste des données est dédié a la phase de test qui est
responsable de la validation du modeéle et qui permet son évaluation. Nous détaillons cette partie
d’expérimentation dans le chapitre suivant. Le modele usuel du MLP est un réseau de neurones
avec trois couches simples. La couche entrante peut absorber les données cliniques telles que
I’Age, le sexe, le motif de venue, la température, la pression artérielle systolique et la saturation
02. Néanmoins, les données manquantes et incertaines ne sont pas prises en charge dans ce
modéle. Pour remédier a ce manque, nous proposons un nouveau modele MLP dynamique basé
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Figure 5.11 - Lalgorithme de la rétro-propagation de gradient,(GHANI, DIHMANE,
MANSOURI et al.|[2017)
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sur la théorie de Dempster (SHAFER [1976). Ce dernier est détaillé ce qui suit.

5.3.2 L’algorithme DDMLP (Dynamic Dempster Multi Layers Perceptron)

Dans cette partie, nous présentons notre algorithme DDMLP qui est un modele de classi-
fication dynamique basé sur la théorie de Dempster Shafer D-S (cf.section [2.6.4.3). Dans ce
contexte, nous nous basons sur l'algorithme de réseau de neurones usuel MLP qui nécessite un
nombre statique de neurones d’entrées. En général, le réseau est censé traiter un ensemble de
vecteurs d’entrées avec un nombre maximal choisi de parametres d’entrées. Cependant, les cal-
culs supplémentaires requis pour les entrées non utilisées augmentent le temps de traitement et
diminuent la vitesse d’apprentissage. Dans ce cadre, Mustapha (Mustara, ALLEN et ApP1aH|2019)
propose d’ignorer les neurones d’entrées inutilisés pour réduire la taille du vecteur d’entrée. De
cette fagon, ces neurones inutilisés qui présentent des données manquantes n’affectent pas les
calculs au sein du réseau. Ainsi, en se basant sur les travaux de Mustapha (MusTara, ALLEN et
Arr1aH|2019), nous proposons le DDMLP qui correspond a un réseau neuronal composé d’une
couche d’entrée avec un nombre flexible de neurones et d’une couche cachée avec un nombre
de neurones calculés en fonction du nombre de neurones d’entrées. Si nous considérons que
N; ; est le nombre de neurones de la couche t correspondant au patient P;, notre réseau est donc
composé de deux couches dynamiques avec :

— N; 1 neurones d’entrées correspondant au nombre de parametres médicaux non vides pour
le patient P, et

— N;, neurones cachés calculés en utilisant I’équation [5.2].

Ni,l +1
2

L’équation [5.2]est proposée afin que la 2éme couche soit basée sur la fusion des données de la
lére couche. Donc, nous combinons chaque deux parametres successifs dans la couche cachée
pour calculer les poids. Nous avons mis en place cette méthode pour combiner les sources de
données en se basant sur la théorie de D-S expliquée dans ce qui suit. Dans des travaux futurs,
nous pouvons améliorer cette méthode proposée en étudiant les corrélations entre les variables
de données. Dans le cadre de la méthode proposée, la fusion des données permet de trouver
la masse de la source d’information entre deux variables successives. De cette maniere, nous
n’utilisons que les neurones actifs contenant des données dans le calcul des poids. Pour chaque
patient P;, une instance de DDMLP est créée. Ainsi, chaque instance est composée d’une couche
d’entrée (N;; neurones), d’'une couche cachée (N;, neurones) et d'une couche de sortie. Le
nombre de neurones de la couche de sortie est noté par N; avec Ny = 1 puisque la couche de
sortie contient un seul neurone. Notre modéle construit les neurones sur la base des données
valides pour chaque cas de patient P,. Cependant, en comparant avec le travail de (MUSTAEa,
ArLEN et AppiaH |2019), les neurones de la couche cachée sont dynamiques dans notre réseau
neuronal. Nous montrons dans la section suivante comment calculer les poids des neurones, en
considérant les sources d’information en fonction de leur pertinence et donc de 'incertitude
des données. Les poids sont appelés poids de croyances pondérées (Weight Belief Assignment,
WBA), par analogie avec la BBA de la théorie D-S. Nous détaillons ce concept dans ce qui suit.

N;,= | (5.2)
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Ficure 5.12 — Schéma global de I'approche proposée :phase de forward du DDMLP

5.3.2.1 Poids de croyances pondérées (WBA)

L’idée principale de ce travail est de considérer I'incertitude des données lors des phases de
traitement et d’apprentissage. Dans ce contexte, le poids (représenté par WBA) correspond a
la quantité de gain d’information qui continue a se propager jusqu’a ce que l’algorithme soit
optimisé . La figure |5.12|ci-dessous correspond a une représentation graphique de I'approche
que nous proposons dans le cadre de cette thése. On note par WBA;J le poids associé au patient
P; au niveau de la couche t en fonction de la source (ou combinaison de sources) j. Ainsi, les
poids du réseau sont transformés en fonction de l'incertitude puis propagés dans le réseau
par la régle de combinaison de Dempster(cf.section [2.6.4.3). L'objectif de notre algorithme
proposé DDMLP est de prévoir le résultat du patient (s’il va étre hospitalisé ou pas, et donc s’il
faut prévoir un lit) en fonction des données correspondantes disponibles. Puisque notre cadre
de discernement () correspond a toutes les possibilités d’orientation d, d’un patient apres la
prise en charge aux urgences ou dans notre cas d’étude z € {1, 2}, nous prenons une instance
de ces possibilités Q) = {dy,d,} avec d; correspond a la sortie du patient et d, a son entrée a
I’hopital. Ces prévisions sont primordiales pour aider a réduire les erreurs médicales, sauver
des vies et gérer 'engorgement des urgences. Chaque parametre médical (tel que les symptomes
et les antécédents) est considéré comme une source d’information j pour calculer la masse
d’information pour chaque cas de patient P;. Ces données aident a formuler les réponses liées a
notre probléme d’aide a la décision en gérant 'incertitude de chaque variable donnée.

— La variable aij représente la sortie des neurones de la couche ¢, permettant le calcul des
entrées de la couche suivante f + 1 et

— S;, j définit les variables d’entrée des neurones de la couche suivante t.

— Le résultat y de notre approche est une valeur booléenne, soit 0 (d; qui désigne la sortie)
ou 1 (d, qui désigne 'hospitalisation).

La décision de faire sortir un patient est complexe car 1’état de santé de ce dernier peut se dété-
riorer soudainement, ce qui peut provoquer une mort subite et prématurée. D’ou I'importance
de proposer un systeme intelligent d’aide a la décision au niveau du triage.

5.3.2.1.1 WBA de la couche d’entrée Comme expliqué précédemment, WBA"1 j correspond

au poids associé au patient P, au niveau de la couche t en fonction de la source (ou combinaison
de sources) j. Ainsi, le poids WBA’1 jau niveau de la couche d’entrée est défini dans notre réseau
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par I’équation [5.3|ci-dessous. ' 4

, m’(dy) —m’(dy)
WBA} ; = <7 (5.3)
m]‘(d())
Ou: m; correspond a la fonction de masse (définie par I’équation i liée a la source d’infor-
mation j (parameétre médical) du patient P, (cas médical). Ainsi, mj-(dz) mesure I’évidence de la
décision dz avec la source d’information j pour le patient P; (z € {1, 2}). Plus la probabilité (liée
au patient P; ) d’étre hospitalisé est élevée (selon la source j), plus le poids WBA| ; de la source
j est important. D’un autre coté, plus l'incertitude globale est élevée, plus ce poids est faible.

L'incertitude de la source d’information j concernant le patient P; par rapport a la décision d,
est obtenue avec I’équation [5.4] ci-dessous.

mi(Q) = [ [m} . (Qaveem] (Q)=1-m! (d.);z € (1,2) (5.4)

5.3.2.1.2 WBA dela couche cachée Nous définissons les poids WBAéj au niveau de la couche

cachée de notre réseau par l’équation Le seul élément qui change ici est la source des
données. ) )
; m’(dy) — m’(dy)
WBA) ; = 4= (5.5)

1T mitda)

Ouj=j@j" etmj = m;, b m;‘.,, selon la regle de combinaison de Dempster (Equation .
Contrairement au calcul du poids de ’équation 5.3} nous n’utilisons pas les sources des données
mais la combinaison de deux sources j’ et j” (sélectionnées de maniere aléatoire ou en se basant
sur une heuristique). Dong, ici, j représente la combinaison d’un couple de sources j" et j”. Nous
appliquons les mémes regles pour calculer les poids de la couche cachée mais, dans cette étape,
nous considérons ’évidence combinée de I'union de deux sources d’information au lieu d’une
seule source car cette combinaison peut donner une relation sémantique entre les sources per-
mettant de réduire I'incertitude. Par exemple, un homme de 70 ans présentant des symptomes
cardiologiques, il y a donc une forte probabilité qu’il soit hospitalisé.

5.3.2.2 Ladescription de I'algorithme DDMLP

Nous proposons dans le cadre de cette thése I'algorithme DDMLP (Algorithme ??) qui calcule
le poids de chaque neurone a l'aide des équations ([5.3) et ([5.5) selon la position du neurone dans
le réseau (1ére couche d’entrée ou 2éeme couche cachée). Le DDMLP déploie ensuite la fonction
d’activation usuelle Sigmoide dédiée a une classification binaire pour obtenir les sorties de ce
réseau (1 pour 'hospitalisation et 0 sinon). Le tableau présente les variables utilisées dans
l'algorithme DDMLP que nous proposons. Cet algorithme proposé, que nous avons baptisé le
DDMLP, récupeére en entrée le vecteur des n; données médicales de chaque patient P; et comme
expliqué précédemment, les poids sont calculés en fonction de I'incertitude liée aux sources
de données et la mesure de la croyance de ces données utilisées selon la décision d, (z € {1,2}).
Ces poids calculés sont cruciaux pour le calcul des entrées/sorties des neurones et aussi pour
garder la relation et la propagation de I'information entre les couches. Le DDMLP commence
par calculer le nombre de neurones de la couche d’entrée et de la couche cachée, la derniére
couche (sortie) ne contenant qu’un seul neurone. Puis couche par couche (en commengant par
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Algorithme 1: DDMLP algorithm (forward Pass)

1 Input

X,’qi : les données de patient P;;

Output

d, : Le résultat de prédiction ou z € {1, 2} (d; les patients prédits pour le processus de sortie du SUA et d; les patients prédits
pour le processus d’hospitalisation post-urgence);

initialization, Vt € {1, 2,3}

Nyt < 0;

A < 0;

Sj,t «—0;

e N

® N o @

9 for chaque x;: de X} do

10 if x; # 0 then
1 ‘ Nj1 < Nj 1 +1 (Calculer le nombre de neurone de la couche entrée);
12 end
13 end
Ni,l +1

14 Np,1 « —5—(Calculer le nombre de neurone de la couche cachée);
15 fort=1to 3do

16 if t =1 then
17 for j=1toNj do
. m(dy)-m'(dq)
18 WBA’l i # (Calculer le vecteur des poids de la lere couche);
) mi(dgy
]
19 At<—Ar+X}>(-WBAll J,;
20 end
21 end
22 j<1if t =2 then
23 for j=1toNj, do
24 Wt]—l i< Random (Initialiser le biais dynamique);
25 ”i—l At Wt]—l ; (Calculer les outputs de la couche entrée);
26 Stj < —1 _ (Calculer les inputs de la couche cachée);
.
l+exp LJ
) m(dp)-m'"(dq)
27 WBA’ZJ. — # (Calculer le vecteur des poids de la couche cachée);
K m>(agy
]
28 A <—At+Sw~*WBA’2’].;
29 end
30 end
31 j<1if t =3 then
32 Wt]_] ; < Random ;
33 ”i—l At WLI ; (Calculer les outputs de la couche cachée);
34 S3,j < - (Calculer les résultats);
—a .
ltexp f1J
35 end
36 end
37 if S3, < 0,5 then
38 return dy (Retour a domicile);
39 else
40 ‘ return dy (Hospitalisé) ;
4 end
42 end
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Variables | Description
j Indice d’une source d’information liée aux données médicales telles que I’dge et la pression sanguine
x;. Données médicales j du patient P;
lm Vecteur de x;: avec 1 < j <ni ou n; le nombre des données médicales disponibles pour chaque patient P;.
t Indice de la couche (t € {1,2,3})
N; ¢ Nombre de neurones de la couche ¢ pour un patient P;
a’t]. Sortie de la couche t qui correspond a la source (ou combinaison sources) j d’un patient P;.
At Variable de sortie de la couche ¢ pour calculeraj .
WBAltj Poids associé au patient P; au niveau de la couche t en fonction de la source (ou combinaison de sources) j.
Sit Variable sigmoide correspondant a la couche t et a la source (ou combinaison de sources) d’information j.
m;.(dz) La masse d’information de la décision d, avec la source (ou combinaison de sources) d’information j pour le patient P;.
t’]. Biais dynamique DDMLP dans la couche t en fonction de la source (ou combinaison de sources) j du patient P;.

TasLeau 5.1 — Description des variables utilisées dans 1’algorithme DDMLP

DDMLP Foward pass DDMLP Backward pass

e ™ /

“\_DDMLP Foward algorithm _/ “\._Backpropagation algorithm_/

FiGure 5.13 — Illustration de I'approche DDMLP

la premiére couche), il calcule les poids et les sorties de chaque neurone, et enfin les entrées
de la couche suivante en utilisant la fonction sigmoide pour l'activation. Pour le calcul de la
sortie, nous proposons d’initialiser aléatoirement le biais dynamique w; j qui est équivalent au

biais fixe de 'algorithme MLP. Ainsi, wi j est dynamique et joue un role trés important dans la

phase BP qui permet de corriger les erreurs (Différence entre les variables réelles et les variables
prédites). Dans la phase BP, le passage en arriere commence par la comparaison du résultat y
de l'algorithme avec le résultat réel y», ici il applique I'algorithme BP pour mesurer l’erreur et
modifier le biais wi’j jusqu’a optimiser les parametres de 1’algorithme (Figure . Le biais
'
Backpropagation permet ensuite de calculer les corrections nécessaires. Cet algorithme peut étre
décomposé en quatre étapes :

w; . (entre -0,1 et 0,1) du réseau est initialement choisi d'une maniére aléatoire. L’algorithme de

1. Calcul par rétro-propagation.

2. Backpropagation vers la couche de sortie
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3. Backpropagation vers la couche cachée
4. Mise a jour du biais.

Cet algorithme est arrété lorsque la valeur de la fonction d’erreur (Equation [5.6]) devenue
suffisamment petite.

P
1
Ezi;m—yi 2 (5.6)
1=

Ou la variable y; représente la sortie qu’'on devrait avoir pour chaque ensemble de données
entrantes présentées dans ce réseau. Ce dernier produit un résultat y/; généralement différent de
la cible y;. Pour tout i = 1...p, 'algorithme BP répete le processus de correction jusqu’a ce que y/
tende vers y. Nous détaillons la partie expérimentale dans le chapitre suivant.

La prédiction de I'admission peut aider le personnel soignant a trier les patients, a bien gérer le
nombre de lits d’hospitalisation et a anticiper les situations de tension. En outre, il faut prédire
le nombre des arrivées pour pouvoir estimer 1’hospitalisation. Dans ce contexte, un modele de
prédiction des arrivées est proposé dans la section suivante.

5.4 Modele de prévision du nombre d’arrivées aux urgences

Le nombre des arrivées au SUA présente un facteur important de tension, un modeéle de pré-
vision de 'affluence peut aider le personnel de santé a bien gérer les situations de tension. Dans
ce contexte, les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont largement utilisés en intelligence
artificielle des lors qu’une notion temporelle intervient dans les données. Nous intégrons donc
notre base de données dans un modele de série temporelle LSTM (Long Short-Term Memory).
D’un autre co6té, nous définissons un modele d’apprentissage par renforcement basé sur I'al-
gorithme Deep Q-Learning . Le but est de comparer deux différentes catégories de technique
d’apprentissage pour identifier celle qui s’adapte le mieux a notre cas d’étude. Nous comparons
donc ces deux modeéles sélectionnés en présentant les résultats trouvés dans le chapitre suivant.

5.4.1 Modele LTSM (Long Short-Term Memory)

Depuis sa premiére introduction en 1997 (HocHREITER et SCHMIDHUBER |1997), il a été dé-
montré que le LSTM a la capacité d’apprendre les dépendances a long terme existant dans les
séries temporelles (EvERMANN, REHSE et FETTKE|2017). La structure du modele correspond a une
catégorie spécifique de réseau neuronal récursif (RNN). Le RNN traditionnel n’a pas la capacité
d’apprendre les actions a long terme existant dans les séries temporelles (Fiscuer et Krauss
2018). Ce modeéle a été utilisé avec succes pour la prédiction de séries temporelles pour le marché
financier (FiscHeR et Krauss|2018)), 1a reconnaissance vocale, I’irradiance solaire (Qing et Ni1u
2018), le prix de I’électricité (PenG et al.|2018), la modélisation du ruissellement des pluies (Hu
et CHEN|2018)), etc.

La structure principale du modéle LSTM est présentée par la figure Il s’agit d’un bloc
mémoire, d'une porte d’entrée, d’une porte de sortie, d'une porte d’oubli et d’une ou plusieurs
cellules de mémoire dans le bloc mémoire. L'ingrédient le plus important du bloc mémoire est la
cellule mémoire, qui a la capacité de mémoriser 1’état du modéle LSTM a l'instant t — 1 (SAGHEER
et Kors|2019). Nous adaptons donc cet algorithme a notre modele de données afin de prévoir le
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Ty

Forget Gate

Source :[LSTM

Ficure 5.14 — La structure du modele LSTM

nombre des arrivées. Les données entrantes sont les informations statistiques et temporelles sur
les arrivées comme le nombre des arrivées par heure, par jour et par mois.

Les informations qui n‘ont aucun rapport avec la prévision doivent étre oubliées et celles qui ont
un rapport avec la prévision doivent étre réservées. La fonction d’activation de la porte d’oubli
est exprimée par 1’équation [5.7]suivante :

ftZO'(WXth-i-thHt_l +bf) (57)

Ou W, s et W,r sont les parametres de poids de la porte d’oubli, by est le parametre de biais de
la porte d’oubli, et () est la fonction Sigmoid qui est définie dans 'intervalle [0,1]. La valeur «
1 » indique que l'information correspondante dans la cellule de mémoire doit étre conservée.
La valeur « 0 » indique que I'information correspondante dans la cellule de mémoire doit étre
oubliée (Baek et Kim|2018). La porte d’entrée décide quelles informations de la série temporelle
actuelle X; et de la sortie du bloc de mémoire a la série temporelle précédente H;_; doivent étre
entrées dans la cellule de mémoire et utilisées pour mettre a jour 1’état de la cellule. Tout d’abord,
la valeur candidate C, est calculée par la fonction tanh qui est définie dans I'intervalle [-1,1]
(Equation [5.8). La valeur candidate est utilisée pour mettre a jour I’état de la cellule a 'instant
t. Ensuite, la fonction d’activation de la porte d’entrée est formulée par I’équation suivante

(Equation[5.9) : )
Ct = tanh(chxt + WhCHtfl + bC) (5.8)

iy = 0(Wy Xy + Wy Hy_ + b;) (5.9)

ou W, et Wy, sont les parametres de poids de la cellule de mémoire, W,; et Wj; sont les
parametres de poids de la porte d’entrée, b, et b; sont les parameétres de biais de la cellule de
mémoire et de la porte d’entrée. Sur la base de 1’état précédent C;_; de la cellule de mémoire et
de la valeur candidate C; a I'instant ¢, I’étape suivante consiste a mettre a jour ’état de la cellule
de mémoire a I'instant t par la multiplication par points. La fonction de mise a jour de I’état de
la cellule de mémoire est définie par I’équation [5.10|suivante :

Ci=fi*Cy +ip+ G (5.10)

Lorsque l'état de la cellule mémoire est complété récemment, alors il faut sortir le résultat par la
porte de sortie. L'information de controle de la porte de sortie dans la cellule de mémoire doit
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étre utilisée pour trouver le résultat souhaité. La valeur de la porte de sortie o; est calculée par

I’équation :
0 = 0(Wyo Xy + WioHy 1 +by) (5.11)

Ou W,, et Wy, sont les parametres de poids de la porte de sortie, bo est le parameétre de biais de
la porte de sortie. D’abord, I’état d’une couche cachée (LSTM) est calculé par I’équation [5.12]:

ht = Ot*tanh(ct) (5.12)

Si le nombre de couches et de neurones est important, la probabilité que les caractéristiques de
I’ensemble de données soient apprises est plus élevée. Cependant, cela peut également conduire
a un probléme d’Overfitting (Sur-apprentissage). Dans ce processus, les principales variables
d’ajustement sont le nombre de neurones et le nombre de couches cachées du modéle LSTM. De
plus, un LSTM ne parvient pas a stocker les informations pendant une période plus longue. Il n’y
a pas aussi de controle plus précis sur la partie du contexte qui doit étre reportée et sur la part du
passé qui doit étre « oublié ». Néanmoins, l'aspect répétitif dans les algorithmes d’apprentissage
par renforcement (RL) aide a construire une série de données temporelles plus proche de la
réalité et qui prend en considération d’autres facteurs comme le facteur climatique, ce qui permet
de prévoir les arrivées d’'une maniere plus précise. Pour cela, nous proposons dans la section sui-
vante un modele RL basé sur le modéle de Markov et 'apprentissage profond (Deep-Q Learning).

5.4.2 Modele d’apprentissage par renforcement proposé

Pour mener un modele d’apprentissage par renforcement (RL), nous définissons d’abord
l'environnement d’un service des urgences, avec ses deux parties interne et externe. Nous
expliquons aussi certaines des hypothéses utilisées pour modéliser 'arrivée des patients. En
général, le service des urgences prend en charge les patients quel que soit leur situation, pouvant
étre un cas inattendu, non planifié, etc. Les patients qui se présentent aux urgences sont classés
selon trois types : programmeés, non programmeés urgents et non programmeés non urgents
(MILNER [1988). Les patients aux urgences sont triés pour recevoir un traitement spécifique a
leur pathologie dans différentes zones. Leur degré de sévérité est identifié par la méthode de
triage, et leur état clinique est évalué par un outil de classification orienté vers les symptomes
(MouamMmAD1, GHoMI et ZEINALL|2014). Apres le triage, le patient est affecté a un box pour la
consultation. La priorité est donnée aux cas a forte acuité. Le processus de traitement se déroule
en fonction de I’état clinique du patient, qui doit étre orienté vers le parcours adéquat sachant
qu’il y a de nombreux parcours possibles. Afin de modéliser I'environnement des urgences, nous
faisons les hypotheses suivantes :

— Le mode d’arrivée du patient n’est pas pris en compte car le patient n’est pas catégorisé en
fonction de son mode d’arrivée.

— Comme indiqué précédemment, si l'urgence est surchargée, les patients sont affectés a des
box de consultations pour étre traités et ceux dont le niveau d’acuité est faible sont traités
sans étre affectés a un box. Dans le cas contraire, un box peut étre attribué a un patient
dont le niveau d’acuité est faible.

— La prévision de l'arrivée est approximative et comporte 3 classes : [0,%],]%,N[ et supérieur
a N ou N est la capacité des urgences.

— Les ressources matérielles et la durée de séjour des patients ne sont pas prises en compte.

— La capacité du personnel médical n’est pas évaluée. On considére que les différents
membres du personnel médical ont la méme capacité de prise en charge des patients.
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Variables | Description
D Date d’arrivée des patients (j : jour, t : heure, m : mois, y : année)
To La température a I'instant ¢
c Période de crise (e.g. pandémie, accident) ou non (null)
f Evénement spécial (Oui, non)
Py Le nombre total des patients présents dans le SUA a I'instant ¢
It Le nombre de patients qui quittent le SUA a I'instant ¢
Q4 Le nombre de nouvelles arrivées a 'instant ¢

TaBLEAU 5.2 — Les variables descriptives de 1’état systeme

— Une ressource médicale ne peut traiter qu’un seul patient & un instant ¢. Le schéma du
processus de traitement et le niveau d’acuité du patient sont connus apres l'arrivée du
patient.

— Les urgences sont surchargées (encombrées) quand le nombre de patients qui sont présents
dans ce service plus le nombre de patients qui arrivent dépasse la capacité maximale des
urgences.

— Tous les patients qui arrivent au service des urgences nécessite une prise en charge médi-

cale.

Ces hypothéses ont été étudiées, proposées et validées en collaboration avec le personnel mé-
dical du CHU de Lille. L'objectif est double : représenter de la maniére la plus simple possible
I'environnement des urgences et d’obtenir, en méme temps, un modéle aussi proche que possible
de la réalité.

5.4.2.1 Formulation du modele ED-deepMDPRL

Dans cette partie, nous présentons les éléments clés de notre modele de Markov (PUTERMAN

1990) :

— Epoque de décision k : elle commence par le début de la journée (2 minuit) et se termine

par la fin de la journée (heure a 23 heures) sachant qu’a minuit, un nouveau jour commence.
Par conséquent, notre modéle continue a fonctionner car les urgences travaillent 24/24.

Etat du systéme s; : A chaque époque de décision k, le vecteur d’état est défini comme
suit : sy = (D, To,c, f,By;,];, Q;) ou Q; est le nombre de nouvelles arrivées au SUA et J; est le
nombre de patients qui quittent les urgences a I'instant ¢. Le tableau [5.2]donne la définition
de chacun des éléments de si. L'état du systeme dépend de quatre dimensions : les attributs
temporels D(j,t,m, ), les attributs climatiques To, P; le nombre total de patients présents
dans SUA a l'instant t ou P, = P,_; + Q; —J; et I’événement spécial f.

Observation o, : A chaque instant ¢ (toutes les heures), le systeme effectue une observation
complete de ’état du systéme en obtenant des informations sur les arrivées et sur 1’état de
ses propres ressources (capacité maximale du SUA).

— Action g, : L'objectif est de prévoir le nombre des arrivées Q;,; au service des urgences

a chaque t + 1 en alertant en cas de dépassement de la capacité maximale de ce service

(Equation|5.13).

a; ={ay,...,a;} = agent(S;) (5.13)
Ou a; = (Q;,Ry), Qr €10, %] ou ]%,N[ ou [N,oo[ et Ry, Sy = environnement(S;,a;) Si le
nombre de patients P; a I'instant t dépasse la capacité N, le systeme émet une alerte et
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calcule la probabilité de charge des urgences par rapport a sa capacité N. Si le nombre de
patients P, est inférieur a N, les récompenses sont positives.

— Récompense R : Une récompense positive est obtenue lorsque la capacité des urgences Cy;
ne dépasse pas 100% et la récompense sera négative dans le cas contraire. La récompense
R; al'instant ¢, est définie comme la charge des urgences Cy; a 'instant t. Cette charge Cy;

est calculée comme suit (k le nombre d’époques) (Equation [5.14) :

P+Q;—]Jt
= (222 Tt 00 (5.14)
N

Ou Q; est le nombre de nouvelles arrivées au SUA, Jt est le nombre de patients sortis a
I'instant ¢. La fonction R; présente la somme pondérée de charge Cy; a I'instant t qui a
comme objectif la minimisation la capacité globale de SUA ou ¢; est le poids de la charge

des urgence a l'instant ¢, avec k le nombre d’époques (Equation|5.15). Selon la charge Cy;,
nous définissons trois états du SUA : normal, risqué et surchargé.

Lk Crt (5.15)
k

— Transition d’état S, : Au cours d’une observation ot a I'instant ¢, les informations de 1’état
s du SUA a l'instant ¢ sont recueillies grace au calcul de la charge Cy;. La transition d’état
dépend d’une action 4;. Si at définit un Cy, inférieur a 75% (correspondant a la capacité du
SUA), I’état est donc normal et les récompenses sont positives. Si at définit un Cy; entre
75% et 100%, I’état est donc risqué et si at définit un Cy; dépassant 100% la capacité du
SUA, alors, I’état est surchargé et les récompenses sont négatives. La transition d’état se
reproduit a ¢ + 1 (toutes les heures).

ry = min

5.4.2.2 Algorithme Deep Q-Learning pour la prévision des arrivées au SUA

Dans cette section, le Deep Q-Learning (DQN) est introduit sur la base du modéle Markovien
(MDP) décrit ci-dessus (cf.section en cherchant la politique optimale pour la prévision du
nombre des arrivées a 'instant t + 1. Cet algorithme présente des performances plus stables et
une meilleure efficacité d’échantillonnage que des autres méthodes de ML (ARULKUMARAN et al.
2017b). L'apprentissage Q, qui a été introduit par Watkins (WaTkins|[1989) est largement utilisé,
correspond a I'apprentissage de la politique optimale a I’aide d’une fonction, appelée la fonction
Q. La fonction Q(s,a) prédit la valeur attendue de la récompense future avec la correspondance
entre ’état s et ’action a4, comme défini dans I’équation ci-dessous (Equation|5.16) :

Q(s,a) = a[r(t) + ymax Q(s/,a’) — Q(s,a)] (5.16)

Dans (MniH et al.|2015), les auteurs proposent un DQN en combinant la fonction Q avec un
réseau neuronal artificiel (ANN) (Figure[5.15). Pour I'approximation de la fonction Q optimale,
le DQN est essentiellement identique au Q-learning. Mais, lorsqu’une fonction non linéaire
approximative, telle que le ANN, est utilisée pour représenter la fonction Q, le RL ne peut pas
converger en raison des corrélations entre la valeur Q et la valeur cible qui existent dans l'ordre
des observations. Dans ce cas, les changements de politique sont impactés par la mise a jour.
En effet, trois techniques sont nécessaires pour convertir le Q-network en Q-network profond.
Premierement, les réseaux neuronaux sont remplacés par des réseaux convolutifs profonds (Deep
Learning), qui permettent d’extraire des caractéristiques de haute dimension de I’'ensemble de
données d’entrée. Deuxiemement, un relais d’expérience est introduit pour permettre a l’agent
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Deep Neural Network (DNM) y
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Reward (R)
State ( ) Action
i Environment i

Figure 5.15 - La structure du modele Deep RL, (SARKER [2021))

d’apprentissage de rappeler et de réutiliser les interactions sociales des expériences passées.
De plus, 'agent d’apprentissage stocke les expériences passées (sous la forme d’un n-uplet
d’expériences a un instant " t", c’est-a-dire <état, action, récompense, état suivant>) dans une
mémoire de relecture. Enfin, un réseau neuronal profond prédit les valeurs Q cibles, qui sont
utilisées pour déterminer la fonction de perte Loss(6) pour chaque action d’apprentissage. Par
conséquent, dans DQN, les poids cibles 6 doivent étre mis a jour périodiquement. Le modele
DQN est formé pour réduire la fonction de perte Loss(0) de la mémoire de relecture M, qui
est donnée par I'équation ([5.17). En outre, la mémoire de relecture M permet de supprimer
les corrélations dans l'ordre des observations et rectifier les changements et une mise a jour
itérative est réalisée pour rectifier la valeur Q ou y est un facteur d’actualisation qui réduit
les corrélations avec la cible, c’est-a-dire que le poids 8 du réseau Q est mis a jour pendant les
itérations.

Loss(0) = E[(y - Q(s,a1;6))°] (5.17)
y=r+ yQ(S*,arguggﬁ Q(s*a;;0)0") (5.18)

a

L’algorithme DQN est représenté par l’algorithme [2]et le tableau [5.3]ci-dessous. Sachant que
Q; est le nombre des arrivées a l'instant ¢ et J; celui des départs, lorsque Q; et J; existent
simultanément, la prévision des patients est mise en ceuvre sur la base de I’algorithme DQN.
Lors de la prévision, l'lagent observe ’état s; du systeme, ce qui lui permet d’obtenir des
informations sur sur les variable de systémes telles que la température, le nombre de patients J;,
et exécute une action a4; en identifiant le nombre des arrivées Q;, et la situation T;,; du SUA a
I'instant t.
Pour générer la valeur Q du réseau, les vecteurs de variables S; présentent I'input de notre modele
d’ANN. En effet, St tient compte des facteurs externes de ’environnement des urgences a l'instant
t tels que les jours fériés, les vacances ou bien les pandémies et représente les informations
quantitatives sur le nombre des patients entrants et sortants du SUA. Le modele proposé prend
en considération les facteurs et les données qui influencent directement et indirectement sur
le nombre des arrivées afin de fournir la prédiction. Nous définissons ces éléments par : la
charge du service des urgences Cy;, les variables qui décrivent I’environnement extérieur du
SUA, les informations sur les patients J; sortants, les patients P; et les nouvelles arrivées Q; du
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Algorithme 2 : ED-Deep MDPRL (DQN)

Input

St : (D date d’arrivée [h : heure, j : jour, m : mois, y :année];To : Température extérieure [réél]; C : période de crise [booléen]; f :
événement spécial [booléen]; P, ], Qs [entier]);

3 Output

4 Q41 : le nombre des nouveaux arrivées;

5 Tyyq : Situation de SUA a l'instant £ +1 ;

6 initialization

7

8

9

o=

M« 0;
Q(st,at,0) < 0;
k—1;
10 foreachk=1to W do
11 Observer s; (Observer I’état S du SUA a I'instant ¢);
12 Sélectionner aléatoirement a; ;
13 Calculer a; « argmax,Q(st, at,0) ;
14 Exécuter a; et observerer ry et sp.1;
15 Stocker la transition E(s;,a¢,1t,5¢4+1) dans M ;
16 | calculer Q(sy,ar,0) — (1-a)Q(star) + alr + yQsis1,argmaxg[Qsie1, arars1,0))] 5
17 Calculer Q-value cible y «— r; + yQ(s¢, argmax,[Q(s¢+1,at, ar+1,60)];0-);
18 Loss(0) « E[(y — Q(s,u,;e))z] (DeepQ networks est mis a jour en réduisant la perte par la fonction Loss) ;
19 60— — a6 + (1 - a)0- (DeepQ networks est mis a jour avec le parametre «)
20 end

21 Return Qy41;
22 Pyy1 < Q41 + P —Jt if Py > N then

23 Return Tyyq <« Trescritique ;

24 else if % < P;y1 <N then

25 Return Ty « critique;

26 else

27 ‘ Return Ty,q < normal
28 end

29 end

30 end

Variables Description

0 Poids du réseau DQN
a Le taux d’apprentissage
Y Facteur d’actualisation.
M Mémoire de répétition
W Nombre d’itération des époques k

Qi1 le nombre des nouvelles arrivées a I'instant ¢ + 1.
L La taille maximale de la mémoire de relecture.
N Capacité de SUA.

Ti1 Situation de SUA a l'instant £ + 1.

TasLEAU 5.3 — Description des variables utilisées dans 1’algorithme ED-Deep MDPRL
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SUA. En outre, la différence entre le nombre des patients qui quitte ce service et les nouvelles
arrivées est sélectionnée comme un indicateur de tension en raison de la diversité des processus
de traitement des patients et du manque de ressources. L’état s;,; suivant de ce service est
observé et enregistré au niveau de la mémoire du modele, représentée par.... Ainsi, la transition
E(st,a4,11,5¢41,a:41)- La variable L présente la taille maximale de la mémoire de relecture, dans
laquelle la transition la plus ancienne est supprimée dés que le nombre de transitions atteint la
taille maximale. Les résultats de ces modeéles sont discutés dans le chapitre suivant. La prévision
de l'affluence des arrivées est trés utile pour améliorer la qualité de soins dans les SUA et aider
le personnel de santé a bien prédire les moments de tension. Mais, parfois, , 'anticipation doit
étre accompagnée par un systéme d’aide a la décision qui peut réduire la pression du personnel
de santé en les aidant a prendre la décision adéquate en diminuant le risque d’erreur surtout au
cours de triage qui peut étre un facteur important de tension. Ce processus est trés important car
il permet de trier, organiser et orienter les patients selon leur état de santé. De plus, la moindre
erreur au niveau de l'orientation peut rallonger la durée de prise en charge et augmenter le
risque de complication médicale. Pour cela, un systéeme de prédiction et d’orientation est proposé
et détaillé dans la section suivante.

5.5 Modele de prédiction et d’orientation post-triage (Circuit
court/ Circuit long/ Déchocage)

Dans cette section, nous proposons un modeéle pour aider les infirmier(e)s de triage a orienter

les patients vers le circuit adéquat au moment du triage. En effet, le systeme de triage a deux
roles principaux : trier les patients selon leur état de santé et les orienter vers la 1ére consultation.
Le processus de triage des patients est représenté par notre ontologie de triage définie dans le
chapitre 4 (cf.section[4.4.2) . Cette derniére est capable a définir un degré de sévérité trés précis
d’un patient.
Dans cette partie, nous définissons un algorithme basé sur le ML pour prédire 'orientation post
triage. Le systeme d’urgence frangais est composé de 3 circuits différents : un circuit court pour
les cas non urgents (pas d’examens médicaux complémentaires), un circuit long pour les cas qui
ont une situation critique et le déchocage pour les cas urgents (urgence vitale) qui nécessitent
une intervention médicale immédiate. Le modeéle proposé vise a optimiser le parcours patient et
réduire le taux d’erreurs au niveau du triage. Nous avons fait le choix de nous baser sur la tech-
nique de l'arbre de décision C4.5 car elle est adaptée au traitement des attributs numériques, ses
valeurs manquantes et des données bruitées (RucGieri|2002). Nous proposons des améliorations
a cette méthode adoptée afin de 'optimiser et d’avoir de meilleurs résultats. Nous détaillons
cette technique dans ce qui suit.

5.5.1 Les arbres de décision et les critéres de division

Les arbres de décision représentent une méthode trés efficace d’apprentissage supervisé. Il
s’agit de partitionner un ensemble de données en des groupes les plus homogéenes possible du
point de vue de la variable a prédire (cf.section[3.3.2.2). Fondamentalement, tous les algorithmes
d’arbres de décision nécessitent des criteres de division pour diviser un nceud afin de former
un arbre. Dans la plupart des cas, les fonctions de division discretes sont univariées, ce qui
signifie qu’un noeud interne est divisé en fonction de la valeur d’un seul attribut (Ruccieri|2002).
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L’algorithme utilisé recherche le meilleur attribut pour le fractionnement. Il existe plusieurs
critéres de division basés sur I'impureté d’un nceud. L'objectif principal des criteres de fraction-
nement est de réduire cette impureté. Il existe de nombreuses mesures de fractionnement qui
peuvent étre utilisées pour déterminer la meilleure fagon de fractionner les enregistrements.
Ces mesures de fractionnement sont définies en fonction de la distribution des classes des
enregistrements avant et apres le fractionnement (défini dans le chapitre 3 (section|3.3.2.2))). Les
mesures d’impureté telles que 'entropie et I'indice de Gini ont tendance a favoriser les attributs
qui ont un grand nombre de valeurs distinctes. C’est pourquoi on calcule le ratio de gain qui est
utilisé pour déterminer la qualité d’un fractionnement . Chaque critere de fractionnement a sa
propre signification et utilisation en fonction de ses caractéristiques et du type d’attributs (Jin,
DE-Lin et FEN-X1aNG[2009). L'algorithme C4.5 est basé sur 'entropie de Shanon, Info Gain et

Ratio Gain (cf. section|3.3.2.2)).

5.5.2 L’algorithme C4.5

Cet algorithme a été proposé en 1993, par Ross Quinlan (QuiNLAN [1996), pour améliorer
l'algorithme ID3 (Jin, De-Lin et FEN-X1aNG 2009). L'une des limites d’ID3 est qu’il est trop
sensible aux caractéristiques ayant un grand nombre de valeurs. Cette difficulté a été résolue
avec l'algorithme C4.5, qui est donc une extension d’ID3. Pour surmonter ce probleme, C4.5
permet de mesurer un ratio de gain. Comme pour ID3, les données sont triées a chaque nceud
de I'arbre pour déterminer le meilleur attribut de division. Il utilise la méthode d’impureté du
rapport de gain pour évaluer l'attribut de division (JiN, De-LiN et FEN-X1aNG|2009). Les arbres
de décision sont construits dans C4.5 en manipulant un ou plusieurs ensembles de données
d’apprentissage comme dans ID3. A chaque nceud de 'arbre, le C4.5 choisit I'attribut le plus
efficace en termes de division de de I’ensemble des échantillons en sous-ensembles enrichis dans
chaque classe. Son critére est le gain normalisé d’information qui résulte du choix d’un attribut
pour la division des données. L'attribut présentant le gain d’information normalisé le plus élevé
est choisi pour la prise de décision.

5.5.2.1 Répartitions du C4.5

Dans un probléeme de classification, il faut trouver les critéres de distribution nécessaires
pour construire un arbre de décision ou :

— C présente la classe de variable,
— {x1,x,,...,x,,} définit 'ensemble des criteres et
— X est le critére général.

En effet, le critere de fractionnement de I'info-gain (le critére de fractionnement ID3) est remplacé
par un critere de ratio info-gain qui pénalise les variables multi-états. Le modéle C4.5 implique
une procédure plus complete définie pour exploiter avec des variables continues et des données
manquantes. Il implique un élagage ultérieur complexe. Ce dernier est introduit pour améliorer
les résultats et obtenir des structures moins complexes. Le critére de division de ce modele est
appelé le ratio Info-Gain (IGR) (Equation [5.19).

IG(C, X)

IGR(C,X) = Tel

(5.19)
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Ou H(X) est définie par I’équation ([3.2) et IG(C, X) est définie par I’équation (|3.5).

5.5.2.2 Attributs de valeur inconnue

La construction de I’arbre de décision permet de gérer des données pour lesquelles certains
attributs ont une valeur inconnue en évaluant le gain ou le ratio de gain pour un tel attribut
en ne considérant que les enregistrements pour lesquels cet attribut est défini (Jin, De-Lin et
Fen-X1aNG[2009). En utilisant un arbre de décision, il est possible de classer les enregistrements
dont la valeur est inconnue en estimant les probabilités des différents résultats.

5.5.2.3 Valeur des attributs sur un intervalle continu

Avec l'algorithme C4.5, la gestion des variables continues se fait comme suit : Tout d’abord,
il faut supposer que l'attribut C; appartient a un intervalle continu et examiner les valeurs de
cet attribut dans les données d’apprentissage. Ensuite, on doit placer ces valeurs dans l'ordre
croissant, Ay, A,,...,A,,. Pour chaque valeur, il faut faire des partitions entre les enregistre-
ments qui ont des valeurs inférieures ou égales a A; et les valeurs supérieures. Pour chaque
partition, on calcule le gain, ou le ratio de gain et on sélectionne la partition qui maximise le gain.

5.5.2.4 Elagage

L'élagage assure la génération d’un arbre de décision et son bon fonctionnement avec les don-
nées de formation créées. En effet, un arbre surchargé par des données est trop sensible au bruit.
Par conséquent, le traitement de nouveaux échantillons invisibles n’est plus possible. L'arbre
doit étre construit de manieére a réduire le taux d’erreur de prédiction. L'élagage (QuINLAN |1996)
est une technique de ML qui permet de réduire la taille des arbres de décision en éliminant les
sections de 'arbre qui ne permettent pas de classer les instances. Les objectifs de 1’élagage sont
la réduction de la complexité du classifieur final et de "l'over-fitting" pour avoir une meilleure
précision de prédiction ainsi que I’élimination des sections qui peuvent étre basées sur des
données erronées.

5.5.2.5 C4.5 pour orienter les patients

En prenant en compte les notions mentionnées ci-dessus, nous adaptons l’algorithme C4.5 a
notre modele de prédiction d’orientation des patients. Ce dernier possede trois outputs (Circuit
court, Circuit long, Déchocage) et les données entrantes sont les suivantes : heure d’arrivée,
moyen d’arrivée, motif de venue, antécédents, age, fréquence cardiaque, fréquence respiratoire,
saturation O2, pression artérielle, température, code CCMU et orientation post triage. Pour la
phase d’apprentissage, nous entrainons 221 927 cas et pour la phase de validation 110 964 cas.
Les résultats, qui sont détaillés dans le chapitre 6, sont remarquables mais le modéle proposé a
tout de méme des limites :

— Ce modeéle construit des branches vides; c’est ’étape la plus cruciale pour la génération
de regles dans le C4.5. Nous avons trouvé de nombreux nceuds avec des valeurs nulles ou
proches de zéro. Ces valeurs ne contribuent pas a la génération de régles et n‘aident pas
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a construire une classe pour la tiche de classification. Au contraire, elles rendent I’arbre
plus grand et plus complexe (JiN, De-Lin et FEN-X1aNG|2009).

— Le phénomeéne du sur ajustement « Over fitting » se produit lorsque le modeéle de ’al-
gorithme capte des données présentant des caractéristiques inhabituelles. En général,
l'algorithme C4.5 construit des arbres et fait croitre ses branches "juste assez profondément
pour classer parfaitement les exemples d’apprentissage"”. Cette stratégie donne de bons
résultats lorsque les données sont exemptes de bruit. Mais la plupart du temps, cette
approche surestime les exemples de formation avec des données bruitées comme dans
notre cas puisque nous utilisons des données cliniques. Actuellement, il existe deux ap-
proches largement utilisées pour résoudre le probléme de sur ajustement dans le cadre de
l'apprentissage automatique par arbre de décision (Jix, De-Lin et FEN-X1aNG|2009).

— Ce modeéle est sensible au bruit.

Alors, pour traiter ce probléme qui est essentiellement lié a la qualité des données, nous propo-
sons une nouvelle méthode basée sur I'algorithme C4.5 et 'entropie de la théorie de Dempster
Shafer afin d’améliorer la qualité des données et réduire le taux des faux positifs. Nous présen-
tons cette méthode dans ce qui suit.

5.5.3 L’algorithme D-C4.5 proposé

Nous présentons dans cette partie une extension de I'algorithme C4.5, baptisée D-C4.5, basée
sur l’entropie de Jirousek (Entropie basée sur la théorie de Dempster)et ’algorithme C4.5. Cette
approche est une technique d’arbre de décision. Nous détaillons dans ce qui suit les spécificités
de cet algorithme.

5.5.3.1 Rapport de gain d’information sur l'incertitude UIGR

La méthode de construction d’arbre dans le D-C4.5 est similaire a l’algorithme C4.5 de
Quinlan (QuiNLAN [1996)). La principale différence est que le D-C4.5 calcule les entropies des
caractéristiques et de la variable de classe en utilisant la théorie D-S (cf.section[2.6.4.3). Contrai-
rement a la procédure d’arbre de décision, une mesure de l'incertitude des variables est utilisée
pour définir un nouveau critére de fractionnement. Ainsi, une fonction de masse est calculée
pour chaque critere. De cette facon, le D-C4.5 considére que I’ensemble de formation n’est pas
trés fiable car il peut étre affecté par l'incertitude de la classe ou de l’attribut qui peut étre
causée par la qualité de la source de données. Ainsi, le D-C4.5 peut étre considéré comme une
méthode appropriée pour les domaines incertains. Le D-C4.5 remplace le critére de division du
ratio info-gain de C4.5 par le critere de division de I'UIGR (Uncertainty Info Gain Ratio). Ce
criteére peut étre défini comme suit : dans un probleme de classification, nous considérons que
la variable C est la variable de classe (attribut), {xy,...,x,,} est 'ensemble des caractéristiques
(Instances), et x est une caractéristique. U'UIGR (Uncertainty Info Gain Ratio) est donc défini par

I’équation (|5.20) suivante :
UIG(C, X)

UIGR(C,X) = T

(5.20)
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Ou le gain d’information sur l'incertitude (UIG) est égal a I’équation ([5.21) suivante :
IGR(C,X) = ZP = xj)+J(CIX = x)) (5.21)

Ou P;(X = x;) est une distribution de probabilité qui appartient a I'ensemble de données X et
J(X) est 'entropie de Jirousek, nous supposons que m est le BPA (cf. section|2.6.4.3) de X et a € x

(Equation [5.22).
J(x) = H(PIB,(x))+ DP(m(x)) = ) PIB,(x)log 5o — PIP T+ Z alogllal (522

Le calcul de 'entropie de Jirousek (JiRouSek et SHENOY|2018) est basé sur la fonction de masse
de probabilité (FMP) m et se compose de deux éléments. La premiére composante est 'entropie
de Shannon de PIP, (Equation qui présente la transformation de plausibilité de m, et
la deuxieme composante comprend 'entropie de Dubois and Prade (Dusois et Prape 1987
associée aux ensembles focaux non squelettiques de m. Cette entropie ne capte que la partie non
spécifique de I'incertitude.

PLPy(x) = K™ Qu(x) = K~ Plyy (x) (5.23)
Pour tout x € 2©, ot1 K (Equation |5.24) est une constante de normalisation qui garantit que PIP,,
est un PMFE
K= Z(_l)mm(x) (5.24)
xe2

Pour tout x € 29, PI,,(x) est la fonction de plausibilité de Demspter Shafer défini par 1’équa-
tion [2.10] (cf. section [2.6.4.3).

Alors, le critere UIGR est différent des critéres classiques. Il est similaire a I'IIGR et basé sur le
principe de I'entropie maximale (JiRousek et SHENOY 2018). Ce principe indique que la distri-
bution de probabilité ayant I'entropie maximale, compatible avec les restrictions disponibles,
doit étre choisie. Ainsi, 'utilisation de la fonction d’entropie maximale dans la procédure de
construction de 'arbre de décision (ABELLIN et MORAL [2005) et la définition de la distribution
de probabilité (DP) sont justifiées. Mais ce critére se base principalement sur I’entropie de
Jirousek de BPA qui présente une combinaison de ’entropie de Shannon d’une fonction de masse
de probabilité (PMF) équivalente et qui capture la mesure de conflit d’entropie et la mesure
de non-spécificité (ou Hartley) d’entropie. Le PMF équivalent est celui obtenu en utilisant la
transformation de plausibilité (VoorBrAAK |1989).

5.5.3.2 Inducteur d’arbre D-C4.5

Dans cette partie, nous nous focalisons sur les aspects les plus importants de cet inducteur
d’arbre proposé. Nous nous basons sur 1’idée principale introduite dans (QuiNLAN|[1996) et nous
remplagons I'entropie de Shanon par I'entropie de Jirousek (Equation[5.22). Le processus utilisé
pour inférer un arbre de décision est principalement spécifié par les étapes suivantes :

1. Sélectionner l’attribut a insérer dans un nceud et le branchement selon les critéres utilisés
(criteres de division).
2. Déterminer les critéres pour arréter la ramification de l’arbre.
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3. Attribuer une étiquette de classe ou une distribution de probabilité aux nceuds feuilles.
4. Déclencher le processus de post-élagage adopté pour simplifier et optimiser ’arborescence.

Ces étapes sont détaillées dans ce qui suit.

5.5.3.2.1 Criteres de fractionnement Le critére du ratio de gain d’information sur l'incerti-
tude (UIGR) a été introduit pour I'inducteur d’arbre, qui pénalise les variables avec de nombreux
états. Ce score utilise I’entropie de Dempster pour gérer I'incertitude des données. Nous calcu-
lons 'UIGR qui normalise le gain d’information d’un attribut X par I’entropie Jirousek (Jirousex
et SHENOY [2018)). Dans cette étape, nous sélectionnons l’attribut ayant le score de rapport de
gain d’information le plus élevé et dont le score de gain d’information est supérieur aux scores
moyens de gain d’information des attributs fractionnés valides. Les attributs fractionnés valides
sont ceux qui sont numériques ou qui ont moins de trente pour cent du nombre d’instances dans
cette branche.

5.5.3.2.2 Critere d’arrét En utilisant la méme méthode que dans l'algorithme C4.5, la ramifi-
cation d’un arbre de décision est arrétée lorsqu’il n’y a pas d’attribut avec un score de rapport de
gain d’information positif ou lorsqu’il y a un nombre minimum d’instances par feuille qui est
généralement fixé a 2.

5.5.3.2.3 Traitement des attributs numériques L'inducteur d’arbre manipule les attributs
numeériques avec une approche tres simple. Dans cette méthode, seuls les attributs de division
binaires sont considérés et chaque point de division possible est évalué. Finalement, le point qui
induit une partition des échantillons avec le score de division basé sur le gain d’information le
plus élevé est sélectionné.

5.5.3.2.4 Traitement des attributs manquants Les valeurs manquantes sont supposées étre
distribuées de maniére aléatoire (hypothése "Missing at Random"). Afin de calculer les scores,
les instances sont divisées en morceaux. Le poids initial d’une instance est égal a I’'unité, mais
lorsqu’il diminue, une branche recoit un poids égal a la proportion d’instances qui appartiennent
a cette branche (la somme des poids est égale a 1).Lors de la réalisation de prédictions comme
C4.5, le D-C4.5 marginalise la variable manquante en fusionnant les prédictions de toutes les
branches possibles qui sont cohérentes avec 'instance (il y a plusieurs branches car elle a une
valeur manquante) en utilisant leurs poids calculés précédemment.

5.5.3.2.5 Processus de post-é¢limination Bien qu’il existe de nombreuses et différentes propo-
sitions pour effectuer un processus de post-élagage d’un arbre de décision (BrobrLey et UTGOFF
1992)), nous adoptons la méme technique que celle utilisée par le C4.5, appelée "taille d’erreur
pessimiste”. Cette méthode calcule une limite supérieure du taux d’erreur estimé d’un sous arbre
donné en utilisant une correction de continuité de la distribution binomiale. Lorsque la limite
supérieure d’un sous arbre attaché a un noeud donné est supérieure a la limite supérieure des
erreurs produites par les estimations de ce nceud (en supposant qu’il agit comme une feuille),
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alors ce sous arbre est élagué.

5.5.3.3 Description de I’algorithme D-C4.5

Le D-C4.5, décrit par l'algorithme ([3) ci-dessous, est une technique d’apprentissage au-

tomatique basée sur l'algorithme C4.5 (qui est déja une version améliorée de l'algorithme
ID3)(SaLzBERG|1994) générant un arbre de décision. L'algorithme que nous proposons dans le
cadre de cette these, le D-C4.5, difféere de I'algorithme C4.5 dans le calcul des entropies. Nous
remplacons 'entropie de Shanon (Equation) par I'entropie de Jirousek de Dempster.
Lors de la construction d’un arbre de décision, l’algorithme peut accepter des attributs continus
et catégoriques (qualitatives). En raison d’un bruit élevé ou d’'un ensemble de données d’appren-
tissage tres détaillé, I’algorithme D.C4.5 utilise une technique améliorée d’élagage de l’arbre
pour réduire l'erreur de classification. En outre, cet algorithme utilise également une méthode de
division et de conquéte gourmande pour induire récursivement des arbres de décision contenant
des attributs de base de données/ensemble de données pour une classification ultérieure. La
classification est un parametre de performance majeur pour tout arbre de décision. L'erreur de
classification peut étre définie comme le taux de faux positifs et de faux négatifs (Wu et al.[2008).
L’algorithme D-C4.5 peut accepter le continuum et les attributs catégoriels lors du développe-
ment d’un arbre de décision. Cet arbre de décision peut étre développé en utilisant 'approche
descendante ou ascendante. En outre, I'algorithme du classificateur D-C4.5 est divisé en un
ensemble de données basé sur les différentes valeurs d’attributs des données actuelles pour
séparer la prédiction probable. L’arbre de décision contient de nombreux nceuds de décision
et nceuds feuilles, ou les nceuds de décision déterminent les attributs de test, tandis que les
nceuds feuilles représentent les valeurs de classe (Sanu et MenTRE [2015). Chaque chemin dans
les arbres de décision commence de la racine a la feuille. Le nceud détermine la régle. Notre
algorithme, le D-C4.5, peut développer son arbre de décision en fonction des informations
des valeurs théoriques des attributs des données d’entrainement actuelles. En outre, chaque
caractéristique ou attribut estime séparément la valeur du gain et le processus de calcul se
poursuit jusqu’a ce que le processus de prédiction soit terminé. Une caractéristique appropriée
est définie comme la caractéristique qui donne plusieurs informations sur les instances de
données. Cette caractéristique peut étre classée comme noeud racine si elle consiste en un gain
maximal d’informations. Apres avoir sélectionné le nceud racine, cet algorithme peut diviser les
données de formation en plusieurs sous-ensembles qui correspondent aux différentes valeurs
d’une caractéristique choisie et ce processus est répété pour chaque sous-ensemble jusqu’a ce
que chaque sous-ensemble soit affecté a une classe. En effet, nous intégrons notre modele de
données dans le D-C4.5 pour modéliser la prédiction d’orientation post triage dans le SUA. Nous
utilisons notre base de données issue du CHU de Lille qui contient 336 254 cas. Nous entrainons
66% de cette base pour l'apprentissage et 33% pour la validation et le test. Nous gardons les
mémes types et natures des données entrantes du modele C4.5 usuel et les mémes outputs.
L'algorithme D-C4.5 nous permet donc de :

— construire des modeéles faciles a comprendre.
— utiliser des valeurs catégorielles et des valeurs continues.

— fournir une technique connue sous le nom de I'imputation, qui traite les valeurs man-
quantes.

— résoudre le probléme des valeurs manquantes, qui est une caractéristique importante.

— envisager un processus d’élagage de l'arbre, qui permet de construire des arbres de petite
taille et d’éviter un ajustement excessif des données.
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— gérer l'incertitude et I'imprécision des sources de données en utilisant l’entropie basée sur
la théorie D-S.

— procéder au remplacement de sous-arbres par une feuille qui réduit 'erreur de classification
a posteriori.

Algorithme 3 : D-C4.5 algorithm

1 Input
2 C,lql. : Vecteur de variables d’entrée (heure d’arrivée, moyen d’arrivée, motif d’arrivée, antécédents, age, fréquence cardiaque,

fréquence respiratoire, saturation en O2, pression sanguine, température, code CCMU, orientation post-triage);

3 Output

4 N :L'arbre de décision;

5 Initialization

6 i< 0;

7 N« O0;

8 Créer un noeud racine N ;

9 if T € C then

10 noeud feuille — N ;

11 Marquer N € C; Return N;

12 end

13 forito N do

14 Calculer UIGR(C;, X;) avec l’équation;
15 t « attributyest ;

16 Nt —maxUIGR;

17 if Nt = Continu then

18 ‘ Trouver le seuil ;

19 end

20 forteT do

21 if t = 0 then

22 Le fils de N est un noeud feuille;
23 else

24 ‘ filsde N = dTreeT ;

25 end

26 end

27 end

28 Calculez le taux d’erreur de classification du noeud T ;
29 Return N ;

30 end

L'approche de I'arbre de décision proposée est un modeéle de classification qui assure la gestion
de I'incertitude des données. Nous implémentons ce modeéle en se basant sur les données réelles
du CHU de Lille. Les résultats sont présentés et discutés dans le chapitre suivant.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous présentons une étude statistique dont 1’objectif est d’acquérir une
compréhension avancée et une meilleure connaissance du fonctionnement des urgences. Cette
étude est suivie des modeéles de prédiction qui permet de décrire la réalité de notre terrain en
exploitant ses données réelles historiques. En outre, nous décrivons des nouvelles approches
basées sur le ML et la théorie de Dempster qui permet de gérer 'incertitude des données. Ces
modéles sont proposés afin d’optimiser les résultats de prédiction et de classification et réduire
le risque d’erreur. Des résultats de simulation utilisant une base de données réelles du SUA et
prouvant 'intérét des approches proposées sont présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre

Expérimentations et Résultats

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les différents résultats d’expérimentations des approches
proposées dans les chapitres 4 et 5. Ces approches ont pour objectif d’optimiser la qualité des
soins dans les SUA et de réduire la tension en utilisant une base de données (BD) réelle fournie
par notre partenaire du CHU de Lille dans le cadre du projet OIILH (2019-2020). Ce projet est
soutenu par l’agence francaise de la recherche et référencé par ANR-18-CE19-0019. La base
fournie porte sur quatre ans (juin 2016 - juin 2020) et a été extraite par le logiciel ResUrgences !
. Les résultats de 'expérimentation sont présentés pour prouver a la fois 'intérét de notre
approche hybride qui regroupe les approches symboliques et subsymboliques pour la prédiction
de I'admission dés l’arrivée du patient, l’affluence des arrivées, les orientations post triage, la
tension et aussi aider les infirmiers de triage a classer les patients selon leur degré de sévérité.

6.2 Expérimentations et résultats du modele de prédiction pro-
posé pour ’hospitalisation du patient des son arrivée aux
urgences

Dans cette partie, nous présentons les résultats de notre approche proposée (cf. section[5.3.2)
en la comparant avec d’autres modeéles de ML. Notre base de données réelle comprend les
données de triage et d’orientation entre juin 2016 jusqu’a juin 2020 (Figure[5.1).

Cette base de données, que nous détenons actuellement, contient toutes les données pertinentes
pour notre systeme SATGT. Nous avons filtré puis normalisé ces données afin de faciliter I'uti-
lisation de la méthode proposée sur des données homogénes par nos ontologies de domaine
(cf.section[4.4). Pour implémenter 'approche proposée, nous définissons les variables de décision
pour 'admission des patients aux urgences. Ainsi, le cadre de discernement Q) est 'ensemble
des décisions (d,) pour chaque patient aux urgences P, ou (z € {1,2}) : d; est la décision de retour

1. Léditeur de ce logiciel est Berger Levrault qui est notre partenaire industriel dans le projet ANR OIILH.
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Data j m}(dl) mJl.(dz) m]l(dQ )
1:AM=SAMU | 0.21 0.44 0.35
2:PS=Valide | 035 0.39 0.26

3:Age=70 0.33 0.48 0.19
4 : MH = cardio 0.31 0.35 0.34
5:ESI=2 0.18 0.59 0.23

6 : CC = malaise 0.29 0.41 0.30

TaBLEAU 6.1 — Les BBA des données médicales du patient P,

WBA | P ) P 2 P;
WBAT | | 0.657 [ 0.266 | 0.144 | 0.122 | 0.238
WBA! , [ 0.153 [ 0.544 | 0.376 | 0.355 | -0.123
WBA! , [ 0.789 | -0.78 | 0.576 | 0.78 | 0.345
WBA! , [ 0117 | -0.01 | -0.876 | -0.87 | 0.45
WBA! . | 1.782 [ 0.122 | 0.456 | 0.233 | -0.456
WBAL .| 04 [0144] -1.33 [0.877 | 112

TaBLEAU 6.2 — Le calcul des WBA pour la couche entrante

a domicile et d, est I’hospitalisation. Pour le jeu de données, nous avons utilisé 225 392 cas de
chaque classe d, pour ’entrainement (la phase de I’apprentissage) et 111 064 cas de patients pour
le test. Notre base de données contient 59% de patients qui sont rentrés a leur domicile et 41%
de patients hospitalisés. Les sources d’information présentent les données médicales d’entrée :
age, statut du patient (PS), mode d’arrivée (AM), ESI (Emergency Severity Index), température
(T), Motifs de venues (CC), Antécédents (MH), etc.

6.2.1 Expérimentations : phase 1

D’abord, nous expliquons le fonctionnement de notre algorithme DDMLP (cf.section
étape par étape avec un probléme de petite taille avec 5 patients. Le tableau[6.1jmontre le BBA
de chaque entrée médicale x} du patient P; en respectant I’équation (.

Ensuite, 'algorithme calcule la WBA de chaque parameétre médical pour chaque patient P; avec
I’équation ([5.3) (cf. section[5.3.2.1.1)) (tableau .
Dans cette étape, ’équation (cf.section @ est utilisée pour calculer la masse combinée

de chaque source. Le tableau présente la combinaison entre chaque couple de sources
successives. Par exemple, j = 1 correspond a la combinaison des masses entre les sources AM
(SAMU) et (Valide). Ensuite, nous calculons la fonction d’activation en utilisant les sorties de la
couche précédente “%1,]‘-

Maintenant, la WBA est calculée dans la couche cachée en utilisant ’équation (cf.section 5.3.2.1.2)
(tableau [6.4). '

Ensuite, nous calculons les sorties a, ;i en fonction des poids WBAlzlj. Apres, W31,1 est choisi

aléatoirement pour calculer I'entrée de la couche de sortie a} , (tableau .
Enfin, la fonction sigmoide est déployée pour calculer I’entrée de cette derniere couche. Nous
pouvons voir les résultats de la décision dans le tableau [6.6]ci-dessous. Ce tableau compare
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Dataj | Sp; | ml(dy) | ml(dy) [ ml(dg)
1 -0.839 | 0.018 0.148 0.09
2 -0.795 | 0.081 0.040 0.059
3 -0.745 | 0.142 0.02 0.05

TaBLEAU 6.3 — Le calcul des neurones entrants de la couche cachée

wBA, | P P, | P | B | B

WBAL | | 144 | 079 | 0.03 | -2.44 | 1.74
WBAL, | -0.694 | -1.33 | -2.07 [ 0.22 | 0.33
WBAL ;| -2.44 | 0.56 | 0.66 | 1.42 | -0.66

TABLEAU 6.4 — Les poids de la couche cachée

les résultats de notre modele de prédiction des patients avec l’algorithme MLP (Multi couches
perceptron) usuel avec les données réelles de notre base de données du SUA (EDDB) qui a été
prise pour chaque patient P, ou 1 <i <5.

Cette simulation montre que notre approche est efficace sur une petite instance de probleme (5
patients). En effet, le DDMLP a fait une seule erreur par rapport au modele MLP qui en a fait
quatre par rapport aux données réelles de notre BD (EDDB). Cet exemple détaille le processus de
calcul au sein de l'algorithme DDMLP que nous proposons a chaque étape en utilisant la théorie
de Dempster Shafer (D-S). La simulation montre l'efficacité de notre méthode et sa rapidité dans
la phase d’apprentissage.

6.2.2 Expérimentations : phase 2

Maintenant, nous mettons en place plusieurs expériences afin de comparer notre méthode
avec d’autres techniques de prédiction. Dans ce contexte, nous réalisons deux expérimentations,
la premiére montre la contribution de notre algorithme DDMLP par rapport au MLP usuel et
l'algorithme DMLP (Dynamic multi layers perceptron) de Mustapha (MUsTAFA, ALLEN et APPIAH
2019) et la seconde compare notre modele avec quatre autres techniques usuelles d’apprentissage
automatique.

6.2.2.1 1ére partie : Comparaison DDMLP vs DMLP et MLP

Dans cette partie, nous comparons notre algorithme DDMLP par rapport au MLP usuel et
l'algorithme DMLP (Dynamic multi layers perceptron) de (MusTara, ALLEN et AppiaH |2019).
Pour ce faire, nous choisissons les valeurs de parameétres suivantes : Taux d’apprentissage = 0.001

N Py b P3 Py Ps
4.1 | 1158 | 0.6 | 0.92 | -0.82 | 0.21
S3 0.76 0.645 | 0.71 | 0.305 | 0.55

TaBLEAU 6.5 — Le calcul de la couche sortante
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Méthodes Pl Pz P3 P4 P5
MLP 0|0]0]0]|1
DDMLP |1 |1 |1 | 0|1
EDDB 1|1 |1,0]|0

TABLEAU 6.6 — Les résultats de la comparaison entre I'approche proposée, le MLP usuel et les
données réelles

Méthodes | Précision | Sensitivité | Spécificité
MLP 0.59 0.53 0.57
DMLP 0.71 0.69 0.67
DDMLP 0.83 0.79 0.81

TABLEAU 6.7 — Les résultats d’expérimentations apres 20 époques

et Batch Size= 5. De plus, nous exécutons 20 époques l’algorithme de back propagation (BP) pour
chaque méthode, puis, nous montrons la sensibilité, la sensitivité et la précision de classification
dans le tableau Les résultats de cette expérience prouvent que le modele proposé est plus
précis par rapport a l'algorithme MLP classique et le DMLP. Nous remarquons que notre modele
a obtenu une haute performance apres 20 époques. En revanche, I'algorithme MLP et DMLP
sont encore loin de I'optimisation. En effet, les résultats obtenus montrent que notre méthode
réduit les erreurs. Donc, le réseau de DDMLP est plus optimisé avec moins d’erreurs apres 20
époques (correction des erreurs) de ’étape d’apprentissage (algorithme BP).

Les algorithmes MLP et DMLP ne dépassent pas 0,59 et 0,67 de précision et notre modeéle
proposé donne une précision égale a 0,83. L'algorithme DMLP de (MusTAFA, ALLEN et APPIAH
2019) est meilleur que I'algorithme usuel MLP grace a son dynamisme et sa gestion des données
manquantes mais notre modeéle proposé, le DDMLP, reste plus efficace que les modeles DMLP et
MLP. La figure [6.1]représente les courbes qui décrivent le début de la phase BP pour les trois
algorithmes : MLP, DMLP et DDMLP. Nous pouvons remarquer la rapidité du DDMLP qui est
trés élevée par rapport aux deux autres modéles.

6.2.2.2 2eme partie : Comparaison DDMLP vs CART, RE, KNN et LR

Dans la deuxieme expérimentation, nous comparons notre méthode DDMLP aux algorithmes
CART de l'arbre de décision, RF (Random Forest), KNN (K-Nearest Neighbors) et LR (Régression
logistique) (tableau . La courbe ROC (Figure montre les résultats obtenus par les
méthodes CART, KNN, RF, DDMLP et LR.

Méthodes | Précision | Sensitivité | Spécificité | Runtime (ms)
CART 0.61 0.71 0.59 12
LR 0.74 0.70 0.75 5
RF 0.79 0.81 0.77 8
KNN 0.75 0.76 0.72 10
DDMLP 0.89 0.92 0.88 9

TaBLEAU 6.8 — Résultats de comparaison entre les méthodes CART, LR, RF, KNN et DDMLP
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Ficure 6.1 — Courbe de la phase BP pour les algorithmes MLP, DMLP, DDMLP
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Ficure 6.2 — Courbe de la phase BP pour les algorithmes MLP, DMLP, DDMLP
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6.2.3 Discussions

Concernant la 2éme expérimentation, le tableau et la courbe ROC montrent la perfor-
mance de notre méthode par rapport aux autres. Visuellement, notre approche est plus efficace
et plus précise que les autres méthodes de ML. Aussi, la spécificité et la sensibilité des autres
méthodes montrent que le taux des faux positifs et des faux négatifs est trés important par
rapport a notre méthode. Ce résultat peut étre argumenté par la gestion de 'incertitude qui
améliore la qualité des données de notre modeéle. Cette amélioration s’explique d’une part par
la gestion des données manquantes et d’autre part en équilibrant le poids de 'information
en fonction de son importance grace a la théorie D-S. En effet, le calcul des poids au sein de
l'algorithme D-S a été effectué en fonction de I'importance de I'information. Le calcul des poids
au sein de notre algorithme DDMLP permet donc d’optimiser les résultats (tableau et de
minimiser les erreurs identifiées dans la phase amont. La gestion de I'incertitude des données
utilisées améliore ainsi la précision de notre algorithme et réduit le nombre de faux positifs.
Notre étude montre que I'apprentissage automatique peut prédire de maniere robuste I’admis-
sion a I’hopital lors du triage des urgences. La mesure de l'incertitude des données améliore
la fiabilité et la performance prédictive des données utilisées en gérant les sources inhérentes.
Ainsi, les données manquantes et non fiables réduit l'efficacité des modeles de classification
et augmente le taux de faux positifs, ce qui prouve que I'approche que nous proposons pour
gérer 'incertitude est plus efficace pour réduire le taux d’erreurs que les travaux existants. De
plus, la vitesse d’apprentissage et la complexité font partie des limites majeures des réseaux
de neurones mais le dynamisme et la nouvelle méthode de calcul des poids peuvent les améliorer.

Cependant, I'algorithme présente quelques limites qui peuvent étre améliorées en intégrant
notre ontologie de domaine (définie dans chapitre 4 (section ) pour pouvoir profiter des
données textuelles qui contiennent des informations pertinentes sur 1’état patient. Pour cela, il
est utile d’ajouter une technique d’extraction des données textuelles qui est inclue dans notre
ontologie. De plus, l'obtention de 'historique du patient est I'une des taches les plus difficiles
car chaque médecin le mentionne d’une maniere différente. Ainsi, une base de données fiable,
cohérente et précise peut mieux améliorer la performance et la précision des résultats de la
classification. Nous détaillons cette partie plus tard, c’est-a-dire apres les résultats expérimentaux
liés a notre approche de prévision de l'affluence des patients.

6.3 Expérimentations et résultats du modele de prévision de
I’affluence des patients

Dans cette partie, nous présentons les résultats de l’'expérimentation de notre approche
ED-Deep MDPRL qui est capable a prédire l'affluence des patients en la comparant avec d’autres
méthodes ML pour prouver sa performance. Comme expliqué précédemment, nous utilisons
toujours notre BD du SUA du CHU de Lille pour notre étude expérimentale. Nous avons com-
mencé par filtrer et normaliser cette BD afin de faciliter I'utilisation de la méthode proposée
sur des données homogenes (par exemple, transformer des données textuelles en données bi-
naires). Pour 'expérimentation, nous fixons la capacité N du SUA a N=32 pour la prédiction des
arrivées de patients. Pour le jeu de données, nous avons utilisé 22 429 instances pour la phase
d’apprentissage et 11 214 pour la phase de test. Dans ce qui suit, nous testons d’abord le modele
proposé en le comparant avec un modele RL (Reinforcement Learning), puis nous démontrons
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Variables Valeur
Learning rate 1077
Epsilon 1
Epsilon decay 0.999
Epsilon min 1078

Discount factor 0.9999
Taille de la mémoire 2000
Itération 1000
Batch size 100

TABLEAU 6.9 — Les hyper parametres de ’algorithme ED-Deep MDPRL

Méthode Runtime (ms) | Précision
LSTM 35 79%
ANN 30.6 69%
LR 15 82%
ED-Deep MDPRL 21 92%

TaBLEAU 6.10 — Les résultats de comparaison

ses avantages en le comparant avec d’autres méthodes existantes telles que I’ANN, le LSTM et
I’ARIMA dans un deuxiéeme temps.

Pour évaluer davantage notre modéle par rapport aux différentes méthodes de prévision, nous
avons mis en place deux parties d’expériences. Nous implémentons d’abord le modéle proposé en
le comparant avec un modeéle RL (Reinforcement Learning). Ensuite, nous testons les algorithmes
RL, LSTM et ANN pour prouver la performance de la méthode proposée en exposant le temps
de calcul (min) et la précision de la prévision (%) dans le Tableau @ En effet, I’algorithme
ED-DEEP MDPRL a été codé en Python avec I’API Keras. Pour concevoir 'algorithme Deep
Q-Learning (DQN), une architecture ANN entierement connectée a été développée. Le nombre
total des couches cachées est de 4 et le nombre de nceuds pour chaque couche est respectivement
de 64, 32 et 3.

Comme fonction d’activation, 1'unité linéaire redressée par fuite est utilisée pour toutes les
couches. Pour tester le Deep-RL dans les SUAs, 'expérience a été congue comme suit : Avant de
comparer avec les autres méthodes, le Deep-RL doit étre entrainé par ’ensemble de données.
La définition de la valeur des hyper paramétres est essentielle (tableau [6.8), car elle détermine
les performances du réseau Q profond. Cependant, trouver la valeur optimale est un défi en
raison de I’espace de recherche étendu des hyper paramétres. Les valeurs du tableau [6.9 ont
été trouvées en effectuant une recherche aléatoire , qui a donné les meilleures performances.
La figure [6.3|montre la prévision des arrivées des patients sur soixante jours sélectionnés dans
la BD de test (ler février 2019) en observant les données réelles avec les résultats prédits par
notre modeéle proposé. Ces derniers montrent une précision efficace de prévision de l’arrivée
des patients lorsqu’ils sont comparés aux données observées en méme temps. Notre modele a
pu détecter 10 pics d’augmentation ou de diminution du nombre des arrivées sur les 10 pics de
la courbe des données observées. Ainsi, les résultats des deux courbes sont trés proches, ce qui
montre 'efficacité de la méthode proposée. De plus, le tableau [6.10|montre une précision plus
efficace pour le modeéle proposé par rapport aux autres modeles. Ce résultat peut étre expliqué
par la capacité du MDP a raisonner dans un environnement incertain et inconnu.
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Ficure 6.3 — Comparaison entre la méthode proposée et les données observées

De plus, les données historiques qui sont a la base des modeles ANN et LSTM sont des facteurs
d’aide a la prévision mais ils ne peuvent pas donner des résultats efficaces sans utiliser d’autres
facteurs (comme les facteurs climatiques) en temps réel. De plus, l'algorithme DQN est meilleur
que le Q-Learning de RL car il a réussi de traiter le probléeme de surcharge de la mémoire
(Tableau [6.9). Pour cela, le modéle proposé est plus précis que le RL. En ce qui concerne le temps
de calcul, le RL est le meilleur mais celui du modéle proposé reste acceptable. Cette amélioration
peut étre due a la complexité de la conception de notre modele et a 'importance du calcul
dans celui-ci, de sorte que l'utilisation d’un réseau neuronal profond a également contribué a
augmenter le temps de réponse. Mais, dans I’ensemble, le modéle proposé est plus efficace que
les autres méthodes. Les résultats présentés dans cette étude indiquent que la méthode Deep RL
aide les décideurs a prendre des décisions appropriées dans les situations de surpeuplement.
Dans I'ensemble, les performances du RL sont meilleures que celles des méthodes de prédiction
actuellement utilisées. Des tendances similaires ont été observées dans les différents résultats,
ce qui implique que le Deep RL peut aider a prédire correctement le nombre des arrivées dans
des situations normales et extrémes. Un systéme de dossier médical électronique (DME) a été
introduit dans les systemes d’information des services des urgences des hopitaux, dans lequel
les données des patients sont collectées dans un systeme de BD. Ces données, représentant les
caractéristiques des patients et de leur état de santé, permettant a notre algorithme d’apprendre
une politique lui permettant de prédire le nombre de patients arrivant au service des urgences.

En fonction de ces caractéristiques, les hyperparametres de ’algorithme doivent étre ajustés
pour obtenir une meilleure solution. En outre, il est nécessaire que I’algorithme avec la politique
apprise passe par une phase de simulation avec des données aléatoires pour vérifier la valida-
tion. Une fois ’algorithme déployé, il est essentiel que les performances soient surveillées en
permanence par les cliniciens et les ingénieurs en méme temps. Pour faire face a une variété de
changements dans une situation d’urgence, I’algorithme doit apprendre en permanence et doit
étre mis a jour sur une base ad hoc. De ce point de vue, l'algorithme peut aider les décideurs a
prévoir des situations stressantes pour eux dans des environnements dynamiques et encombrés.
La présente étude est limitée par les hypotheses formulées en raison du manque de données sur
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les ressources médicales. Bien que le nombre de ressources médicales (nombre de boxes) soit
flexible en fonction de la fenétre temporelle, cette information n’était pas disponible dans la
littérature.

Comme autres limites, notre étude se focalise sur le service des urgences alors que d’autres
composantes liées a ce service, comme les salles d’opération et la salle d’attente, sont exclues.
Sachant que les hypothéses susmentionnées puissent affecter la précision du modéle, les compo-
santes des urgences incluses dans cette étude sont suffisantes pour représenter le test basé sur le
Deep-RL. Cette étude peut étre étendue pour tenir compte du déroutement des ambulances, qui
affecte 'encombrement des urgences. L'intégration des urgences et des arrivées des ambulances
peut représenter de maniere plus réaliste les conditions d’encombrement des urgences. En outre,
cette étude peut étre abordée sous 'angle d’'un modeéle multi-agent Deep-RL intégrant d’autres
facteurs, tels que les salles d’opération.

D’autres extensions sont possibles avec des technologies plus avancées pouvant prendre en
considération la corrélation entre différents facteurs environnementaux externes tels que la
température, la période de crise, etc.

Dans la partie qui suit, nous présentons les résultats expérimentaux du modeéle d’aide au triage
au profit du personnel de santé (proposé dans le chapitre 4 (section[£.4.2)). Ce dernier permet
d’éviter la tension en améliorant la qualité des soins.

6.4 Expérimentations et résultats liés au modele proposé d’aide
au triage

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus en implémentant le modele d’aide au
triage selon la méthodologie proposée (chapitre 4). Nous étudions les mesures de performance
possibles pour prouver la pertinence de la solution proposée pour le probleme de triage dans les
SUAs.

6.4.1 Etude expérimentale

Pour notre expérimentation, nous utilisons notre BD réelle du CHU de Lille. L'objectif
principal de cette étude est de créer un modele de performance pour aider les infirmiers a trier
les patients a leur arrivée. La méthodologie proposée est basée principalement sur les ontologies
de domaine OntoTriS (cf. section[4.4.1)) et FOTS (cf. section[4.4.2). Nous adaptons un classifieur
basé sur l'algorithme ANN en intégrant le score F-ESI 1.0 (cf. section [4.4.1.4) dans un premier
temps avant d’intégrer la deuxiéme version du score c’est-a-dire le F-ESI 2.0 (cf. section[4.4.2.2.2).
L’expérience établie est composée de deux parties : d’abord, nous testons notre modele en le
comparant avec plusieurs méthodes usuelles d’apprentissage automatique telles que : KNN,
SVM, CART et RF (Random Forest), LR (Logistic Regression), NB (Naive Bayes). Ensuite, nous
testons ces méthodes avec les deux ontologies du domaine et les scores flous. Les résultats de la
premiére partie de 'expérience est présentée dans le tableau D’apres les résultats obtenus,
nous pouvons constater que le meilleur classificateur est I'algorithme ANN avec un taux de
précision de 80%. Bien que cet outil soit considéré comme une boite noire, il donne tout de
méme les meilleurs résultats par rapport aux autres techniques d’apprentissage automatique.
Le classificateur NB a aussi également donné des résultats acceptables qui peuvent étre améliorés.
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Algorithme | Test AUC | Sensitivité | Spécificité | Précision | FP Rate | Runtime (ms)
RF 0.657 0.77 0.32 0.696 0.58 6.6
CART 0.378 0.80 0.20 0.64 0.80 7
SVM 0.57 0.80 0.44 0.75 0.66 10
NB 0.86 0.78 0.37 0.74 0.63 14
KNN 0.58 0.71 0.19 0.62 0.81 12
LR 0.69 0.80 0.20 0.64 0.80 8
ANN 0.86 0.84 0.83 0.80 0.17 11
TaABLEAU 6.11 — Résultats de classifieurs
Systeme Test AUC | Sensitivité | Spécificité | Précision | FP Rate | Runtime
ANN 0.86 0.84 0.83 0.80 0.17 11
ANN+ Ontolo 0.934 0.833 0.941 0.844 0.059 16
OntoTriS+ANN+ F-ESI 1.0 0.959 0.860 0.961 0.922 0.123 12
FOTS+ANN+ F-ESI 2.0 0.977 0.870 0.968 0.926 0.012 9
NB 0.86 0.78 0.37 0.74 0.63 14
NB+ Onto 0.718 0.792 0.375 0.670 0.125 20
OntoTriS+NB+ F-ESI 1.0 0.881 0.840 0.541 0.815 0.152 22
FOTS+NB+ F-ESI 2.0 0.898 0.849 0.564 0.833 0.436 19
KNN 0.58 0.71 0.19 0.62 0.81 12
KNN+ Onto 0.643 0.792 0.417 0.629 0.083 18
OntoTriS+KNN+ F-ESI 1.0 0.721 0.854 0.621 0.831 0.111 20
FOTS +KNN+ F-ESI 2.0 0.732 0.866 0.597 0.845 0.103 17
LR 0.69 0.80 0.20 0.64 0.80 8
LR+ Onto 0.663 0.75 0.250 0.563 0.750 10
OntoTriS+LR+ F-ESI 1.0 0.821 0.864 0.752 0.796 0.110 13
FOTS + LR + F-ESI 2.0 0.834 0.857 0.467 0.854 0.133 7

TaBLEAU 6.12 — Comparaison du systeme proposé avec les autres techniques de ML

Apreés le premier test, nous observons que le taux des faux positifs est de moins en moins
important donc les données non structurées influencent la qualité des résultats obtenus. Nous
pouvons ainsi identifier la différence entre l'utilisation brute d’un algorithme ML et I'intégration
de cet algorithme dans le modéle proposé. Le tableau [6.12] prouve que I'intégration de I'ontologie
pour améliorer le modele de classification et la fuzzification augmente ’efficacité et la précision.
Ainsi, avec le systéme que nous proposons, le taux de précision est de 85% avec RL, 84% avec
KNN, 82% avec NB et 96% avec ANN. Nous avons fixé notre choix sur ’ANN mais les autres se
sont également améliorés par rapport a I'utilisation d’un classifieur seul. Dans la figure la
courbe (a) correspond au modéle basé sur le KNN, la courbe (b) pour le modele basé sur le LR, la
courbe (c) pour le modele basé sur '’ANN et la courbe (d) pour le modéle basé sur le NB. Les
quatre modeles sont mis en ceuvre avec l'ontologie FOTS et le score F-ESI 2.0 proposé.

Malgré les améliorations des différents modeles, le modeéle basé sur ’ANN (courbe C) reste
le meilleur. On voit bien que la courbe est bien supérieure a la diagonale, ce qui prouve que

notre modeéle peut donner des résultats efficaces avec une fraction tres faible de faux positifs.

Le prétraitement des données et la fuzzification des concepts flous établis par l'ontologie FOTS
permettent d’utiliser les informations et les connaissances pertinentes et précises qui améliorent
la qualité des données et les résultats obtenus. La figure [6.5|montre trois courbes : la courbe
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FiGURE 6.4 — les courbes ROC des modéles (a) KNN (b) LR (c) ANN (d)

(a) présente le modéele basé sur I'ontologie FOTS et le score F-ESI 2.0, la courbe (b) correspond
au modéele basé sur l'ontologie OntoTriS et le score F-ESI 1.0 et la courbe (c) décrit la technique
ANN uniquement.

La courbe (a) présente les résultats du modele proposé. Lamélioration est trés claire donc la
contribution ontologie-fuzzification : 'ontologie FOTS avec le score F-ESI 2.0 est bien vérifiée.

6.4.2 Discussions

Ainsi, le modeéle de classification ANN a été amélioré par la fuzzification. Cette amélioration
est basée d’une part sur le raffinement du résultat de la classification et sa précision et d’autre
part sur 'apport au modéle flou des prérequis présentés par les données floues exploitées a
l'aide de I'ontologie. Ainsi, la gestion de I'imprécision des données utilisées améliore la précision
de notre modéle et réduit le nombre des faux positifs. Le tableau [6.12]montre I'intérét de la
combinaison de I'TA symbolique avec I'TA sub-symbolique avec la contribution de I'ontologie et
de la logique floue par rapport aux techniques usuelles d’apprentissage automatique. En outre,
notre étude montre que I’ANN peut classer de maniere robuste les patients en fonction de leur
état de gravité au moment du triage dans le SUA. L'ontologie est un élément tres important dans
notre modeéle. Elle nous aide a prétraiter les données correctement d’une part, en préservant la
partie sémantique de I'information afin de l'utiliser et de la classer, et d’autre part, elle facilite
la récupération de I'information en utilisant des requétes sémantiques. Le raisonnement par
score F-ESI 2.0 est déployé via une ontologie. Nous ne pouvons pas comparer notre modele avec
d’autres ontologies de domaine de triage car il n’existe pas d’ontologies fonctionnelles complétes
pour les prendre comme références.

Les données manquantes et non fiables influencent négativement le modeéle de classification,
ce qui prouve que 'approche que nous proposons pour gérer I'imprécision est plus efficace
pour réduire le taux d’erreur que les travaux de la littérature. Ces derniers classent les données
utilisées en fonction de leur impact sur la décision de triage mais ils ne prennent pas en compte
les incertitudes de ces données. Nous avons donc établi une nouvelle classification basée sur la
logique floue et I'apprentissage profond pour montrer comment 'imprécision des données peut
influencer la décision. Nous montrons également que la technique d’apprentissage profond est
plus performante que les autres techniques selon les tests effectués. Ensuite, nous prouvons que
l'ontologie a un role potentiel dans le traitement des données textuelles et la standardisation des
vocabulaires médicaux utilisés d’une part et la gestion des connaissances et I'amélioration du
systéme sémantique d’autre part.
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Ficure 6.5 — Comparaison entre la méthode proposée et les données observées
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Les résultats obtenus montrent qu’un systéme basé sur l'ontologie est plus efficace. Par la
suite, la mesure de l'incertitude des données pourrait améliorer la fiabilité et la performance
prédictive pour les sources de données inhérentes ou I'intégration de la gestion de l'incertitude
dans les modéles d’aide a la décision sera nécessaire. Avec la logique floue, nous pouvons aborder
le probléme de I'imprécision des connaissances et des informations médicales mais l'incertitude
n’est pas vraiment abordée. Pour cela, nous complétons notre systeme d’aide de triage par un
modeéle de prédiction d’orientation post-triage basé sur la théorie de D-S qui gere l'incertitude
des données. Les résultats expérimentaux de cette solution est présentée dans la partie qui suit.

6.5 Expérimentations et résultats du modele de prédiction de
I'orientation post-triage

Dans cette partie, nous présentons les résultats de 'expérimentation de notre modéele proposé
pour aider les infirmiers de triage a bien orienter les patients (chapitre 5(cf. section[5.5.3). La BD
utilisée dans cette expérimentation est notre base du CHU de Lille. Deux expérimentations sont
présentées dans cette partie :

1. L'objectif de la premiére expérience est de montrer que le D-C4.5 améliore le résultat
trouvé par l'algorithme usuel C4.5. Ce dernier est différent de 1’algorithme proposé, le
D-C4.5, car il utilise la mesure IGR pour le critere de division au lieu de la mesure UIGR
adoptée. Les deux techniques utilisent le méme processus d’élagage.

2. La deuxiéme expérience étudie les performances de D-C4.5 par rapport a C4.5 usuel et a
l'algorithme ID3. L'ID3 est ’équivalent au C4.5 usuel en remplacant la mesure IGR par
I'IG. De plus, toutes les variables disponibles dans un nceud sont utilisées pour le critére
de division.

Pour déployer la méthode proposée, nous avons défini :
— les variables de classe C pour 'orientation du patient dans le SUA,
— le cadre de discernement () qui est I'ensemble des variables (x;) pour chaque patient P;.
— La variable de décision dj ou (k € {1,2,3}):
— d; correspond a l'orientation circuit court,
— d, al'orientation circuit long et
— dj a l'orientation réanimation pour chaque patient P,.

— Les sources d’information présentent les données médicales d’entrée, telles que : ’age, le
mode d’arrivée (AM), 'ESI (Emergency Severity Index), la température, la plainte princi-
pale (CC), I'antécédent médical (MH), la fréquence cardiaque, la fréquence respiratoire, les
examens complémentaires, etc. Ces indicateurs ont un impact important sur la décision dy.

Dans la partie suivante, nous mettons en place une expérience avec une base de données
des urgences validant notre travail par une simulation détaillée de cinq patients puis par une
comparaison avec d’autres méthodes usuelles de ML. La base de données que nous détenons
actuellement contient toutes les données pertinentes pour la prise de décision. Nous avons struc-
turé ces données a ’aide de notre ontologie pour faciliter 'adaptation de la méthode proposée
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Méthodes sans élagage | Précision | Sensitivité | Spécificité | NB de feuilles | Runtime
C4.5 0.59 0.62 0.52 21 0.04
D-C4.5 0.63 0.65 0.61 20 0.08

TaBLEAU 6.13 — Comparaison entre I’algorithme C4.5 et D-C4.5 sans élagage

Méthodes (élagage) | Précision | Sensitivité | Spécificité | Tailles (arbre) | Nfeuilles | Runtime

C4.5 0.78 0.81 0.72 22 19 1.2

D-C4.5 0.93 0.89 0.92 17 16 1.4

TaBLEAU 6.14 — Comparaison entre l'algorithme C4.5 et D-C4.5 avec élagage

avec des données hétérogenes comme les observations médicales. Pour le jeu de données, nous
avons utilisé 336 456 cas de chaque classe d; (k € {1,2,3}) pour 'entrainement et 1200 cas de
patients pour les tests. Nous réalisons des expériences comparant donc les performances de
l'algorithme D-C4.5 proposé avec d’autres modeéles de classification. Nous effectuons ’analyse
en utilisant différents parametres tels que le taux de vrais positifs, le taux de faux positifs, la
précision, la sensibilité et la spécificité. Les vrais positifs (TP) sont définis comme les exemples
utilisés dans I’étude qui ont été correctement prédits comme étant normaux. Les vrais négatifs
(TN) sont les exemples qui ont été correctement prédits comme étant des anormaux. Les faux
positifs (FP) sont définis comme les exemples qui ont été faussement prédits comme étant
anormaux alors qu’ils étaient normaux, tandis que les faux négatifs (FN) sont définis comme les
exemples qui ont été supposés normaux, mais qui étaient anormaux. La précision du systéme est
décrite comme le nombre de prédictions correctes faites par le systeme.

6.5.1 C4.5vs D-C4.5

Dans la premiére partie de 'expérience, nous montrons les résultats obtenus par les arbres
C4.5 et D-C4.5. Les tableaux [6.13]et [6.14] présentent les résultats de précision de la taille des
arbres (nombre de nceuds) de chaque méthode sans élagage et avec élagage appliqué sur nos
jeux de données. Ces derniers ont été prétraités avant la simulation. Ensuite, nous présentons
la structure de chaque arbre avec élagage (figure [6.6|et Enfin, la courbe ROC des deux
méthodes est présentée par la figure L'objectif de cette section est de comparer l'algorithme
D-C4.5 avec l'algorithme C4.5 afin de montrer 'apport de la méthode proposée dans le domaine
des arbres de décision. Les résultats de la section précédente sont analysés selon les aspects
suivants : précision, sensibilité, spécificité, aire AUC, taille de I’arbre et nombre de feuilles.

— - Précision : Selon ce facteur, nous pouvons dire que le D-C4.5 avec élagage est plus efficace
que le C4.5 usuel. Cependant, les deux sont presque équivalents, étant un peu plus efficace
que le D-C4.5 sans élagage. L'ajout de la théorie de Dempster dans le calcul de I'entropie
montre qu’il existe une différence notable en faveur du D-C4.5 avec élagage par rapport a la
méthode classique. Cette différence est importante lorsque le niveau d’incertitude est élevé.

— Sensibilité, spécificité : Selon ces facteurs, le D-C4.5 avec élagage a la sensibilité et la
spécificité les plus élevées que la méthode C4.5 usuelle. Cependant, les deux sont presque
équivalentes, étant 1égerement meilleures que D-C4.5 sans élagage. Ces résultats montrent
que l'algorithme proposé est plus efficace pour générer des vrais positifs et des vrais né-
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FIGURE 6.6 — Structure de ’arbre C4.5

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



170 CHAPITRE 6. Expérimentations et Résultats

ESI = 1: CC (6.0/1.0)
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FiGURE 6.7 — Structure de ’arbre D-C4.5
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Ficure 6.8 — Courbe ROC de C4.5 et D-C4.5
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gatifs. Ainsi, l'utilisation de ’entropie de Jirousek avec sa théorie de I’entropie maximale
permet de gérer l'incertitude des données et d’améliorer la prédiction des vrais positifs et
des vrais négatifs. Ils montrent qu’il existe une différence significative en faveur du D-C4.5
avec élagage par rapport a la méthode classique.

— Surface AUC : D’apreés la courbe ROC des deux méthodes, la méthode D-C4.5 est plus
efficace par rapport a la méthode usuelle. La courbe de la méthode proposée présente
une fraction de faux négatifs tres faible. Par contre, la courbe du C4.5 a une fraction tres
importante de faux négatifs. Les résultats des deux méthodes sans élagage sont équivalents
mais il y a une différence favorable pour la méthode proposée avec élagage. La fonction de
masse de chaque classe de variable traite les valeurs manquantes dans la base de données,
assurant ainsi une propagation plus efficace de I'information.

— Taille de l’arbre : Nous pouvons observer que le D-C4.5 a construit de plus petits arbres.
Le nombre moyen de nceuds de cette méthode est inférieur au nombre de nceuds de la
méthode C4.5 car elle effectue une discrétisation en utilisant seulement deux intervalles.
Les deux méthodes C4.5 et D-C4.5 (sans élagage) ont une taille moyenne d’arbre similaire.
Nous pouvons donc expliquer cette différence par 1'utilisation de la probabilité pour
chaque classe de variables, ce qui peut donner une vision approximative de I'impact de
chaque variable. Ainsi, parmi les spécificités de I'entropie utilisée, elle ignore les variables
qui ont un conflit tres élevé, ce qui réduit le nombre de variables incluses dans l'arbre.

— Nombre de feuilles : Nous pouvons remarquer selon les résultats obtenus que la méthode
proposée a le plus petit nombre de feuilles par rapport a la méthode usuelle. Par contre,
les deux méthodes sans élagage sont presque équivalentes. Ce fait peut étre expliqué
par l'exploitation de I’entropie de Dempster qui traite 'incertitude, ignore les conflits et
considere la sémantique de la théorie D-S. Suite a cette analyse, nous pouvons récapituler
comme suit :

— Arbres D-C4.5 (D-C4.5 sans élagage) vs Méthode usuelle sans élagage (C4.5) : Nous
pouvons observer avec cette expérience que les arbres D-C4.5 améliorent les résultats
obtenus par les méthodes classiques (sans élagage) pour les données du SUA. Selon la
surface AUC, cette différence est significative. Par conséquent, nous pouvons conclure que
le processus d’élagage est une partie fondamentale des méthodes usuelles (C4.5) pour
améliorer leur précision. Pour cette raison, nous nous sommes concentrés sur les méthodes
avec un processus d’élagage dans l'expérience suivante.

— Arbres D-C4.5 vs 'algorithme usuel (C4.5) : D-C4.5 obtient toujours (avec ou sans élagage)
de meilleurs résultats moyens de précision que le C4.5 qui obtient I'aire AUC la plus basse;
et, selon la courbe ROC, ces différences sont statistiquement significatives. En outre, le
D-C4.5 présente la plus petite taille moyenne d’arbre et le plus petit nombre de feuilles.

6.5.2 D-CA4.5 vs techniques usuelles de ML

Dans la deuxieme expérimentation, le tableau montre un comparatif sur les résultats de
précision des méthodes suivantes : le RF, le D-C4.5, le KNN, le ANN et le NB lorsqu’elles sont
appliquées sur nos jeux de données réelles. De plus, la Figure [6.9)décrit la courbe ROC de chaque
méthode ot1 1a courbe (a) correspond a la méthode proposée D.C4.5, la courbe (b) correspond a la
méthode NB, la courbe (c) correspond a la méthode ANN, la courbe (d) correspond a la méthode
RF et la courbe (e) a la méthode KNN. L'objectif de cette section est de comparer l’algorithme
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Méthodes | Précision | Sensitivité | Spécificité | AUC | Runtime (ms)
D.C4.5 0.93 0.89 0.92 0.94 1.4
ANN 0.79 0.77 0.75 0.78 7
RF 0.80 0.81 0.76 0.76 2.3
KNN 0.75 0.71 0.73 0.72 4
NB 0.72 0.6 90.73 0.66 6

TaBLEAU 6.15 — Résultats de comparaison entre le D-C4.5 et les techniques usuelles de ML

D-C4.5 (area 0.94)

_ {45(area 078)

1] 0.5 1

Figure 6.9 — Comparaison entre la méthode proposée et les données observées
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D-C4.5 avec l'algorithme C4.5 et d’autres techniques de ML. En particulier, cette comparaison
est importante afin de montrer I’amélioration de la méthode proposée dans le domaine du
ML. Les résultats de la section précédente sont analysés selon les aspects suivants : précision,
sensibilité, spécificité et aire AUC. - La précision : la méthode proposée est plus précise avec le
taux de précision le plus élevé. Ces résultats peuvent étre expliqués de différentes manieres;
le traitement des données manquantes, la gestion de l'incertitude dans les données médicales,
la prise en compte de I'imprécision des sources de données et la sémantique catégorisée par la
théorie D-S. Ainsi, le modeéle proposé avec un taux de précision de 94% montre une efficacité
favorisée par rapport a toutes les autres techniques. - Sensibilité, spécificité : Selon ces deux
facteurs, le D-C4.5 est plus performant avec une différence trés nette par rapport aux autres
méthodes. Notre méthode est plus efficace pour prédire les vrais résultats, qu’ils soient négatifs
ou positifs. Le déploiement de ’entropie qui est basée sur la théorie D-S améliore la qualité
des données et par la suite la qualité des résultats obtenus. - Surface AUC : Nous pouvons
observer a partir des courbes ROC obtenues que le D-C4.5 est la meilleure méthode avec une
fraction tres faible de faux négatifs, c’est la courbe la plus éloignée de la diagonale. D’autre
part, les autres méthodes sont similaires avec des résultats acceptables mais non performants.
Par conséquent, la gestion de l'incertitude des données est trés importante pour exploiter des
données de bonne qualité et obtenir de bons résultats. De plus, la théorie des probabilités est
également importante car elle permet de catégoriser les variables en fonction de leur impact
sur la décision finale. Apres cette analyse, nous pouvons conclure les points suivants sur la
comparaison de ces algorithmes : - L'entropie basée sur D-S joue un role tres important dans la
classification des données, sa partie sémantique améliore la qualité des données et la gestion
des conflits réduit le nombre d’itérations, la taille de I’arbre de décision et par conséquent la
complexité. -La méthode proposée est plus efficace par rapport aux autres méthodes. -La gestion
de I'incertitude est trés importante dans les modeles de classification pour améliorer la qualité
de I'apprentissage. Les points ci-dessus nous permettent de remarquer les conclusions suivantes
sur ’étude expérimentale : (i) Pour créer des arbres plus petits avec un niveau de précision
similaire, le D-C4.5 est plus adéquat que les méthodes basées sur les probabilités classiques. (ii)
L'utilisation du D-C4.5 est particulierement appropriée pour étre appliquée sur des ensembles
de données de mauvaise qualité et a tres forte incertitude. Cette conclusion est raisonnable a
partir de la définition du D-C4.5 qui repose sur 'entropie de Jirousek. Cette méthode a été
définie en supposant que ’ensemble de formation n’est pas trés fiable. Les regles de combinaison
de la théorie de D-S ont été utilisées pour calculer la fonction de masse des caractéristiques et
de la variable de classe. Nous avons implémenté notre systéme, baptisé SATGT, en se basant
sur l'architecture (cf. section [4.2). Dans la partie qui suit, nous établissons une simulation de 30
patients dans le SUA afin d’évaluer notre systéeme en temps réel.

6.6 Implémentation et simulation du SATGT proposé

Cette these, qui fait partie du projet ANR OIILH, a pour objectif de contribuer au développe-
ment d’un systéme d’aide a la décision (SATGT) pour optimiser la chaine logistique des urgences.
Un SATGT se charge de la collecte ainsi que de la transformation des données brutes issues
de sources hétérogenes en des connaissances pertinentes en vue de simplifier le processus de
prise de décisions. L'idée de notre SATGT est d’extraire des données médicales brutes et non
structurées textuelles et les transformer en des connaissances pertinentes pour améliorer la
prise de décision au cours du triage et faciliter la gestion de situations de tension. Dans cette
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Patients Date CCMU | F-ESI1.0 | F-ESI2.0 | Orientation post | D-C4.5 Orientation DDMLP
Triage post-SUA
Patient01 28/03/2022 2 2 3 LC LC H H
Patient02 28/03/2022 2 3 3 LC LC H H
Patient03 28/03/2022 2 1 1 CC CC D D
Patient04 | 28/03/2022 3 3 4 LC LC H H
Patient05 28/03/2022 2 3 3 LC LC H H
Patient06 28/03/2022 3 3 4 LC LC H H
Patient07 28/03/2022 4 4 5 LC/R R H H
Patient08 28/03/2022 2 3 3 LC LC H H
Patient09 28/03/2022 3 3 4 LC LC H H
Patient10 28/03/2022 2 2 3 CC/LC LC H H
Patient11 28/03/2022 2 3 3 CC/LC LC H H
Patient12 28/03/2022 2 2 2 CC CC D D
Patient13 29/03/2022 2 3 3 CC/LC LC D D
Patient14 29/03/2022 2 2 2 CC CC D D
Patient15 29/03/2022 3 3 4 LC LC H H
Patient16 29/03/2022 2 2 2 CC CC D D
Patient17 29/03/2022 5 5 5 R R H H
Patient18 29/03/2022 2 2 3 CC/LC LC D D
Patient19 29/03/2022 1 1 2 CC CC D D
Patient20 29/03/2022 2 2 2 CC CC D D

TaBLEAU 6.16 — Comparaison entre les données réelles du SUA et les résultats du systéme proposé
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Ficure 6.10 - Comparaison entre le CCMU du systéme ResUrgence, le F-ESI 1.0 et le F-ESI 2.0
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FiGure 6.11 — Comparaison entre l'orientation post triage du systéme ResUrgence et de modele
D-C4.5

14

12
:m I I

Crientation post SLIA DOMLP

221

L= S L

B Domicile(D) W Hospitalise (H)

FiGcure 6.12 — Comparaison entre les résultats de prédiction du DDMLP et les données réelles
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FiGURrE 6.13 — Les interfaces implémentées du SATGT

partie d’expérimentation, nous simulons un processus de prise en charge de 20 patients pour
évaluer en temps réel le systéme proposé par rapport au systéme ResUrgence (tableau[6.16). Ces
résultats sont affichés via les interfaces implémentées de notre systéme (Figure[6.13)(cf.Annexe
2). Les histogrammes des figures [6.10} [6.11]et [6.12]affichent les résultats retenus permettant
d’évaluer le systeme SATGT. Nous avons validé ces résultats avec nos partenaires urgentistes
en vérifiant le parcours patient dans le SUA afin d’évaluer le score de triage. Selon la figure
[6.10} nos partenaires urgentistes du projet OIILH, ont constaté une amélioration par rapport au
score CCMU. Lattribution du score 2 a diminué et le score 5 reste toujours une minorité mais il
est plus présent dans le F-ESI 2.0. Le F-ESI 2.0 est plus précis que le F-ESI 1.0. La figure
présente une comparaison entre l'orientation post-triage des patients et le résultat du modele
D-C4.5. Selon ces résultats, nous constatons que notre modele peut améliorer la décision d’orien-
tation. Par exemple, il y’a 5 patients dans le tableau qui ont été réorienté a cause d’une
orientation incorrecte. Cette erreur permet de rallonger la durée de séjour du patient dans le
SUA et augmente le risque d’encombrement. En revanche, le modéle D-C4.5 a pu identifier tout
de suite le bon parcours de soin. Donc, le modéele proposé peut améliorer le systéme de triage
et réduire le risque d’erreur. Concernant la figure nous comparons l'orientation réelle
post SUA avec la prédiction précoce de 'admission au moment de l’arrivée en utilisant notre
algorithme DDMLP. Les résultats obtenus sont confondues avec les données réelles ce qui montre
lefficacité de notre algorithme de prédiction. Cette derniere permet d’aider le personnel de santé
a bien gérer les moments de tension en prenant en compte le nombre d’hospitalisation. Notre
systeme SATGT est capable de prédire les situations de tension en déployant notre ontologie
du SU et l'algorithme ED-Deep MDPRL qui prédit 'affluence des patients. Le tableau
présente les résultats de notre systeme SATGT sur quatre jours successifs : entre le 29/05/2020
et le 01/06/2020. Nous prenons les mesures des indicateurs de performance du SUA ainsi les
résultats de prédiction issus du modéle ED-Deep MDPRL. Toutes les mesures de performances
sont extraites et calculées par 'ontologie EDOMO qui aide a prédire la situation de tension et
recommande la bonne solution pour la gestion.

En effet, le modéle ED-Deep MDPRL a pu prédire parfaitement le nombre des arrivées pour les
quatre jours successifs et les résultats obtenus sont trés proche du nombre réel (Figure [6.14). La
base de données ontologique que nous avons déployée comporte les mémes colonnes que celle
du CHU de Lille auxquelles nous rajoutons une colonne pour inscrire les résultats de chacun de
nos algorithmes. A travers 1’étude de prédiction de I'affluence des patients ainsi que l'ontologie
EDOMO, il est possible d’avoir une vision globale sur la situation du SUA dans le futur et de
recommander des solutions en cas de tension

VERSION INTERMEDIAIRE EN DATE DU 9 NOVEMBRE 2022



6.6. Implémentation et simulation du SATGT proposé 177
Date Nbarr H=t ED- Nbarr PWT T2 Np PM Qs Ct RS OES
tot Deep réelat
MD-
PRL
TOH 1 5 050 | 02H [ 10 | 2 014 [ 23 [ 6 Normal
29/05/2020 | 180 730 78 76 5H 2050 45 [ 9 142 [ 173 | 28 | Tres o
tique
ToH 15 17 350 | 08H | 28 | 5 1 76 [ 19 | critique
30/05/2020 | 160 730 71 19 I5H [ 1.75H[ 46 |9 128 [ 143 [ 26 | Tres oric
tique
700 19 71 I50 | 1758 35 | 7 128 | 123 | 23 | Critique
31/05/2020 | 200 3H 8 79 SH 25H | 50 T0 [ 1.42 | 180 | 26 | Tros oo
tique
710 7 70 750 [ 20 | 37 |7 135 | 110 | 22| critique
01/06/2020 | 178 730 26 77 SH 2050 48 [ 9 142 [ 173 | 26 | Tres o
tique

TaBLEAU 6.17 — Résultat de SATGT pour prédire 'affluence des patients et la tension
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FiGure 6.14 — Comparaison entre les résultats de prédiction du DDMLP et les données réelles
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6.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les expérimentations et les résultats montrant 'intérét
de nos approches en utilisant une base de données réelle. D’abord, nous avons simulé notre
algorithme DDMLP qui est basée sur un réseau de neurone. Les résultats des expérimentations
montrent que notre approche a pu prédire I’hospitalisation deés ’arrivée des patients. Ensuite,
nous avons testé notre approche ED-Deep MDPRL qui est basée sur le modele Markovien et
l'algorithme Deep Q-Learning. Les résultats des expérimentations nous ont permis de conclure
que la mise en place de cette approche permet a la fois de prédire le nombre des arrivées et la
tension. Puis, nous avons présenté les résultats d’expérimentation de notre approche de triage
qui est basée sur l'ontologie floue et I’algorithme D-C4.5 qui ont amélioré les performances du
SUA par l'aide au triage. Pour conclure, nous avons présenté les résultats de notre SATGT en
simulant le processus de prise en charge de 20 patients afin d’évaluer sa performance globale en
temps réel.
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La tension dans les services des urgences est un probléeme majeur de santé publique dans
le monde. Depuis des années, on constate une augmentation du taux de fréquentation de ce
type de service qui perturbe le fonctionnement de l'organisation et le bon déroulement des
soins. En effet, 'afflux soudain des patients, quel que soit le niveau de gravité, entraine des
difficultés a répondre a la demande. Les conséquences directes sont multiples et malheureuse-
ment fréquentes. Nous pouvons citer par exemple les longs délais d’attente, I'insatisfaction des
patients et la surcharge de travail du personnel médical. Parfois, des drames tels que le déces
de patients en attente de traitement surviennent dans les services. Heureusement, ce scénario
reste rare de nos jours, mais il est trés médiatisé, notamment lors des épidémies. De plus, les
professionnels de santé ne sont ni habitués, ni bien préparés a faire face a cette situation. L'une
des principales difficultés rapportées réside dans le décalage entre les urgences vitales pour
lesquelles ils ont été formés et leur role de régulateur du flux de patients arrivant a I’hopital. Ces
limitations rendent nécessaire la recherche de solutions pour améliorer les performances des
urgences et les aider. Parmi ces solutions, l’aide au triage et a l'orientation ainsi que la prédiction
de la tension semblent étre une approche prometteuse. Le protocole de triage est un processus
largement adopté au niveau des services des urgences pour trier les patients en fonction de leur
état de santé. Son efficacité et sa rapidité ne peuvent qu’augmenter les chances de survie des
patients atteints de maladies graves. En général, les erreurs de triage des patients peuvent avoir
de graves conséquences telles que des diagnostics erronés, des retards dans le traitement, une
mauvaise utilisation des ressources de santé et une augmentation des cofits. Dans ce contexte,
nous avons proposé dans le cadre de cette thése une architecture hybride basée sur des approches
d’IA symboliques et des approches d’IA subsymboliques en proposant un systéeme d’aide a la
décision intelligent déployant des ontologies de domaine et des techniques d’apprentissage
artificiel. En effet, les approches symboliques sont présentées par trois ontologies : OntoTriS,
FOTS et EDOMO qui sont des ontologies de domaines du SUA. Nous avons intégré dans nos
ontologies deux bases de régles logiques (SWRL) : une base pour calculer le degré de sévérité
des patients au moment du triage et une base pour calculer les indicateurs de performances du
SUA en assurant la prédiction et la recommandation des actions convenables en cas de risque
d’encombrement. Les ontologies assurent, dans un premier temps, l'extraction des informations
pertinentes issues des données textuelles non structurées puis les modélisent et les intégrent
dans la base des données ontologique. De plus, elles transforment les données cliniques en des
connaissances pour faciliter leur exploitation sémantique. Elles permettent aussi la génération
des bases de regles et de bases de connaissances a travers un moteur d’inférence intégré. Les
approches subsymboliques sont présentées par nos algorithmes d’apprentissage automatique qui
sont capables de raisonner intelligemment en se basant sur une base de données trés importante.
Afin d’améliorer la qualité des données exploitées, nous avons intégré la théorie de Dempster
Shafer qui est capable de gérer 'incertitude dans le déploiement des algorithmes sur lequel
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notre systéme d’aide a la décision s’est basé : 'algorithme des réseaux de neurones et ’algorithme
C4.5 de l'arbre de décision. Nous avons donc proposé des versions améliorées et adaptées de
ces deux algorithmes a notre problématique de I’amélioration de la prise en charge des patients
aux urgences. En effet, nous avons proposé dans cette thése une nouvelle approche DDMLP
(Dynamic Dempster Multi Layer Perceptron) qui est un modele de classification basé sur les
réseaux de neurones. Cet algorithme est proposé afin de prédire I’hospitalisation des patients dés
leur arrivée. Lefficacité de notre approche est prouvée en le comparant avec des modeles de ML
classiques. Nous avons défini aussi une approche qui permet d’orienter les patients apres le triage
vers le parcours adéquat (Circuit court, circuit long, Réanimation). En effet, c’est une méthode
d’arbre de décision intégrant I'entropie de Jirousek (Dempster Shafer). Les expérimentations
ont montré une efficacité par rapport aux modeles de classification existants. En outre, nous
avons développé un modele d’apprentissage par renforcement qui prédit l'affluence des patients
en alertant en cas de dépassement de la capacité de charge du SUA. Ce modéle est basé sur
l'algorithme Deep Q-Learning. La qualité de cet algorithme proposé est prouvée en le comparant
avec d’autres modeles de prédiction basé sur le ML. Les résultats expérimentaux ont montré
que les performances de notre solution est meilleure que celles des méthodes usuelles de ML.
Pour évaluer ses performances, l'approche proposée a été testée au service des urgences du
CHU de Lille en se basant sur des données réelles de triage et les indicateurs de performances
du SUA. Les résultats des expérimentations ont démontré ’association prometteuse entre les
deux paradigmes "ontologie- apprentissage". Le systeme de triage basé sur l'ontologie FOTS
proposée a prouvé des performances supérieures aux modeles d’apprentissage sans ontologie.
Ainsi, 'ontologie EDOMO a montré des résultats performants dans la prédiction de la tension
en se basant sur le score OES et I'approche ED-Deep MDPRL qui est basé sur 'apprentissage par
renforcement profond.

Cette theése présente de nombreuses perspectives scientifiques et techniques :

e Développer et intégrer une approche qui identifie les données les plus corrélées possibles
afin de combiner leurs sources dans notre modeéle DDMLP.

e Aligner les ontologies proposées en une seule ontologie afin d’améliorer son fonctionne-
ment et sa coordination entre les différents résultats obtenus des modeles d’apprentissage.

e Intégrer et explorer les avantages de 'algorithme LSTM (Mémoire a long terme et a court
terme) dans notre modéle d’apprentissage par renforcement profond (deep reinforcement
learning) pour améliorer la robustesse et la performance de notre approche. Développer
une méthode d’apprentissage par renforcement pour prédire l'affluence des patients en
temps réel.

e Prédire le temps d’attente des patients en déployant une technique d’apprentissage de
série temporelles tel que le LTSM.

o Adopter une approche multi-agent pour assurer une collaboration efficace entre 'ontologie
et les modeéles d’apprentissages.
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ANNEXE 1

Echelle de tri CIMU v.2 modifiée utilisée au SAU d’Angers

Cardio-vasculaire
e fréq I FC>
HIKFCc179/min
120<FC< 140/min
40<FC<50!min
FC<40/min
li i ériell li: PAS> 220 mm Hg et un symptome associé
{tension au deux bras) 200<PAS<219 mm Hg et un symptome assooci
PAS<200 mm Hg
75¢<PAS<90 mm Hg
<75 mm Hg
douleur thoracique ECG anormal
ECG normal
hémie aigue de b
phlébite(suspicion)
embolie (suspicion)

malaise ou perte de connaissance
oedeme membre(s) inférieur(s)
palpitations

Dermatologie
affection cutanée fébrile
érythéme étendu
affection vénérienne

f. g &

limitée

prurit
circonstance
probléme technique

autres problémes

préciser : sonde cathéter, platre, etc

4

chute

douleur intense

probléme social

Endocrino métabolisme
glycémie anormale

glycémie anormale

EVA>S

glycémier= 2,5 gll etlou O<= cétonémie <0.5
glycémier= 2.5 gll et cétonémie>=1.5 mmolll

glycémies>= 2.5 gl et 1.5 mmolll cétonémie> 5
glycémiec0.5 gll avec glasgow inférieur 312
glycémie<0.5 g/l avec glasgow supérieurd 12

anomalie métabolique [voir senior)

altération état général sans comorbidité (ALG)
altération état général et comorbidité [AEG)

N WWN -

- N

20u 1

3o0u 2

w

4o0u 3

4o0u 3
4o0u 3
50u 4

Ophtaimologie
trouble ou perte de la vision
corps éuanger

brulure oculaire

inflammation il

Orl stomatologie
angine(suspicsion)

douleur dentaire

épistaxis active

épistaxis sans saignement actif
gingivorragie

odynophagie

perte de l'audition

rhinite

tuméfaction orl

vertige

Pneumologie

arnet respiratoire

détresse respiratoire FR> 40 min etlou tirageleffort respiratois

. 1 ob

asthme (suspicion) et DEP inférieure 3 50% théorique
et DEPz 50% théorique

dyspnée et FR<32tmin
et 32¢<FR<40/min

hé ie mi { hal crachats

hémoptysie importante (cailli caillots

hypoxémie 85%<SP02
85%<SP02<90%
% SPO2¢94%
hief P
P P

toux +{- crachats
Rhumatologie
sciatalgie

névralgie

arthrite (suspicion)
gonflement articulaire
cervicalgie

dorsalgie

douleur (s) laire(s)
douleur(s) articulaire(s)
lombalgie

halani Aol =

3ou 2
4 3*
4. 3-
5ou 4

50u 4
50u4

4*
50u 4
50u 4
50u 4
3ou 2
50u 4
50u 4
50u 4

-

4o0u3

40u

NWLWWUN

=3

50u 4

4ou 3
4o0u 3
40u3
4o0u3
50u 4
50u 4
Sou 4
S5o0u 4
S5o0ud



Annexe 2 : Présentation du systeme SATGT

Interface 1 : Authentification

# Welcome to SATGT - o ><

Fichier-Patient Triage Gestion-Tension

[ | =3

Figure 1 : Interface d'authentification

Pour accéder a 'application SATGT, un personnel soignant doit s’authentifier avec son adresse mail
et son mot de passe (Figure 1).

Interface 2 : Fichier-patient

# Welcome to SATGT - o X

Fichier-Patient Triage Gestion-Tension

Id_patient l:l
Age L |
Genre DFEmme DHnmms
Symptémes l:l
Antécédents l:l
MotifVenue :l
oo [

Observation

L
) |
Vitaux:
-
Annuler Enregistrer

Signes L
|
1 B

Figure 2 : Interface du fichier patient
L'infirmiére de triage doit remplir le fichier-patient pour chaque nouveau arrivé au SU (Figure 2).

Interface 3 : Menu Triage

# Welcome to SATGT - a x
Fichier-Patient | Triage Gestion-Tension
Score de triage
Orientation-postTriage
Orientation-postConsultation

Quitter

Figure 3: Menu de triage



Le personnel soignant (Infirmiére de triage) doit ouvrir le menu Triage pour trier un patient
convenablement et |'orienter vers le circuit adéquat apres la création d’un fichier patient (Figure 3).

Interface 4 : Calculer le score de triage

# Welcome to SATGT - o x

Fichier-Patient = Triage Gestion-Tension
Score de triage

Id_patient patient12

F-ESI1.0 4
F-ESI2.0 4

Temps d'attente estimé 45 min

Annuler Valider

Figure 4 : Score de Triage

Pour calculer le score de triage, le soignant doit saisir « I'identifiant » du patient et cliquer sur
« valider ». L'estimation du temps d’attente est totalement théorique et dépend du score trouvé

(Figure 4).

Interface 5 : Orientation post Triage

§ Welcome to SATGT - o x

Fichier-Patient Triage Gestion-Tension

Orientation postTriage

Id_patient patient12

ori g
rlent-atlon cc
postTriage
Annuler Valider

Figure 5 : Orientation post-Triage

Afin d’aider a orienter les patients vers le circuit adéquat, le soignant doit saisir « I'identifiant » de
patient au moment de triage et cliquer sur « valider ».

Interface 6 : Orientation post-Urgence

¥ Welcome to SATGT - o x

Fichier-Patient Triage Gestion-Tension

Orientation postConsultation

Id_patient patient12

QOrientation . o
Retoura domicile
postUrgt
Annuler valider

Figure 6 : Orientation post-Urgence



Afin d’aider a bien gérer la partie aval de I'urgence, le soignant peut visualiser une prédiction de
I’orientation post-urgence (hospitalisation ou retour a domicile) en saisissant I'identifiant du patient

au moment d’arrivée (Figure 6).

Interface 7 : Menu de gestion tension

# Welcome to SATGT - o x

Fichier-Patient Triage Gestion-Tension
Nombre d'arrivée
OES
Action-Tension

Quitter

Figure 7 : Menu de gestion de tension

Pour aider les soignants a bien gérer les moments de tension, nous proposons un menu qui permet
d’identifier trois fonctions (Figure 7):

e Nombre d’arrivées (t+1)
e OES : score d’estimation de tension
e Recommandation les actions de gestions convenables selon la situation

Interface 8 : Calculer le nombre d’arrivées

{ Welcome to SATGT - o %

Fichier-Patient Triage Gestion-Tension

Nombre d'arrivées

Date 30/05/2020
Heure (t) 23:00:00

Nbarr (t) 18

Nbarr (t+1) 21

| Annuler | valider

Figure 8 : Nombre d'arrivées a l'instant t et t+1

Le soignant doit saisir la date et I’heure actuelle puis le systéme calcule le nombre d’arrivées a
I'instant t puis, il prédit les arrivées a t+1 (Figure 8).

Interface 9 : Score d’estimation de tension




§ Welcome to SATGT
Fichier-Patient Triage =Gestion-Tension

OES

Date 30/05/2020
Heure (t) 23:00:00

OES Trés Critique

Annuler Valider

Figure 9 : Calcul d'OES

Le soignant doit saisir la date et I'heure actuelle pour évaluer la situation de SU et selon cette
évaluation, il peut trouver les actions recommandées pour gérer cette situation (Figure 9).



INTELLIGENCE DES DONNEES AU SERVICE DE LA GESTION OPTIMISEE DES URGENCES HOSPITALIERES
Résumé

Ces derniéres années, 'amélioration de qualité de soins est I'un des principaux défis auxquels sont confron-
tés de nombreux établissements hospitaliers, en particulier les services d'urgence (SU). Laugmentation de
demandes d’admission aux urgences et le systeme de triage non précis peuvent conduire a des problémes
de tension. Cette these, qui est dans le cadre du projet ANR OIIHL, propose un Systéeme d’Aide au Triage et
de Gestion de Tension (SATGT) pour optimiser la prise en charge des patients. En effet, le premier objectif
principal de ce systeme est de prédire la fréquentation des patients et la tension aux urgences. Le second
est de recommander aux gestionnaires des urgences les mesures préventives et correctives nécessaires
pour éviter les situations de tension. Le dernier objectif est d’aider les infirmiers de triage a orienter les
patients vers les parcours adéquats. Les systémes et les modeles existants, tels que les modeéles de réseaux
de neurones, sont principalement basés sur des données structurées et ne peuvent pas exploiter les données
non structurées textuelles telles que les observations médicales, les symptomes et les antécédents médicaux,
etc. Dans ce contexte, nous proposons une approche d’IA hybride qui combine les IA symboliques et les
IA subsymboliques. Les IA symboliques sont définies par les ontologies et le raisonnement sémantiques
basées sur les régles. Cette partie est proposée pour prétraiter les données non structurées textuelles, les
transformer en des connaissances pertinentes et créer une base de régles permettant la recommandation
des actions nécessaires pour anticiper et gérer les situations de tensions. Cette base de regles est basée
sur les résultats issus des modeles d’apprentissage automatique proposés pour trier les patients, prédire
l'admission et l’arrivée des patients. Cette partie présente les IA sub-symboliques qui sont basées princi-
palement sur les réseaux de neurones, la théorie de Dempster pour gérer I'incertitude des données et les
techniques d’apprentissage automatique. Les expériences ont été menées sur une base de données réelle
collectée dans le service des urgences Adultes (SUA) du centre hospitalier régional de Lille, en France. L'TA
hybride s’est avérée étre une approche utile pour prédire et anticiper les tensions aux urgences.

Mots clés : apprentissage, ontologies médicales, intelligence des données, gestion de l'incertitude.

Abstract

In recent years, improving the quality of care is one of the main challenges facing many hospitals, especially
emergency departments (EDs). The increase of admission requests to the ED and the non-accurate triage
system can lead to overcrowding problems. We propose in this thesis, which is in the framework of the ANR
OIIHL project, a Triage Assistance and Overcrowding Management System (SATGT) to optimize patient
pathway. Indeed, the objective of this system is to predict patient admission, to recommend to emergency
managers the necessary preventive and corrective measures to avoid overcrowding situations and to help
triage nurses to orient patients to the appropriate pathway. Existing systems and models, such as neural
network models, are mainly based on structured data and cannot exploit textual unstructured data such as
medical observations, symptoms and medical history,etc. In this context, we propose a hybrid approach
that combines symbolic AI and subsymbolic AI. The symbolic Al are defined by ontologies and rule-based
semantic reasoning. This part is proposed to preprocess unstructured textual data, transform them into
relevant knowledge and create a rule base allowing the recommendation of actions needed to anticipate
and manage overcrowding situations. This rule base takes into account the results of the proposed Machine
Learning models for patients triage classification, predicting patient admission and forecasting arrival flow.
This part presents the subsymbolic AI which are mainly based on neural networks, Dempster’s theory to
manage data uncertainty and machine learning techniques. The experiments were conducted on a real
database collected from the Adult Emergency Department (AED) of the Regional Hospital of Lille, France.
The hybrid Al proved to be a useful approach for predicting and anticipating emergency department
overcrowding.

Keywords: learning, medical ontologies, data intelligence, uncertainty management
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