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Résumeé

Cet article concerne notre contribution dans le domaine de la santé publique et de I’épidémiologie a travers la conception d’un Systeme d’ Assistance a
la Recherche Epidémiologique et de Surveillance des Maladies (SARESM). SARESM apporte aux différents acteurs de la santé publique une assistance
a D’établissement de politiques sanitaires, notamment en matiere de planification d’acquisition des produits pharmaceutiques, selon la distribution géo-
graphique de leur utilisation. Cette distribution géographique est établie par rapport a une mesure pathologique. Notre contribution dans ce domaine est
de fournir des modeles de prédiction des maladies chroniques. Ces modeles sont basés sur des techniques de fouille de données, en I’occurrence une
nouvelle approche de modélisation booléenne des graphes d’induction, inspirée du principe de la machine CASI (Cellular Automata for Symbolic In-
duction). Le but, apreés une modélisation booléenne des regles de prédiction épidémiologique, est double : d’une part affiner le suivi par une fouille de
donnée orchestrée par CASI, et d’autre part réduire la complexité de gestion des connaissances, ainsi que le temps de réponse.



1 Introduction

Le développement des systemes d’informations et des technologies des ordinateurs a permis I’automatisation des activités dans tous les domaines du monde
réel, ce qui a entrainé un accroissement rapide de l'information disponible, le développement des entrepdts de grands volumes de données, et finalement,
I'émergence du Data Mining. Le but de ce dernier est d'extraire des connaissances disponibles, jusque la cachées au sein des données, pour étre exploitées
dans différents domaines tels que le commerce, les banques, la santé publique, etc. Le domaine de la santé publique est la principale préoccupation de toute la
population mondiale et s’appuie sur plusieurs disciplines, pour le bien-étre de tous.
Nous étudierons, dans le cadre de ce travail, une démarche de la fouille de données dans le monde de la santé publique, ol notre contribution concerne
I’extraction de modeles pour la surveillance des maladies chroniques, basés sur une exploitation des données réelles de ventes en détail de médicaments dans
des pharmacies privées.
L’étude a été menée de la maniere suivante :
- Etude des maladies chroniques suivantes : 1’asthme, 1’hyper tension artérielle et le diabete.
- Elaboration du modele de régles de prédiction épidémiologique par la fouille de données sur des données réelles des pharmacies (région ouest de
1’ Algérie), basée sur une nouvelle approche de modélisation booléenne des graphes d’induction inspirée du principe de la machine CASI [2] (Cellular
Automata for Symbolic Induction).
- Validation des résultats des différentes expérimentations en collaboration avec le laboratoire de bio-statistiques de 1’université d’Oran.

2 Travaux connexes

La fouille de données dans le domaine pharmaceutique, grice aux informations collectées' a partir des enregistrements des données, a ciblé deux entités poten-
tielles pour obtenir des modeles de fouilles répondant a différents aspects : la premiere entité concerne le comportement du patient (ou client) et la deuxieéme
concerne 1’étude du produit. On peut classer les différents modeles, obtenus a partir de I’application des différentes techniques de fouille de données, selon les
objectifs de chaque étude :

La santé publique : Souvent confrontée aux pressions du marketing. Elle essaie de suivre la prescription médicale pour déterminer quels médicaments les mé-
decins préferent pour des diagnostics spécifiques. Ceci va permettre de créer les portraits de prescription détaillés de chaque médecin [6].

La gestion et la surveillance de certaines pathologies : plusieurs études ont été menées pour comprendre et surveiller certaines pathologies, par exemple
I’asthme [4], ’avancement dans des thérapies de cancer [15], et enfin le développement des systemes de bio-surveillance qui peuvent étre utilisés pour identi-
fier les manifestations des maladies.

Ces études, qui sont menées afin de comprendre et de surveiller les maladies, sont étroitement liées a la compréhension de la vente de certains produits [4]
pour des patients choisis. Autrement dit, les patients sont ciblés au préalable et I’étude surveillera leur régime de consommation de certains produits dans une
période donnée. Ceci permettra ainsi de déterminer le comportement des patients vis-a-vis de la maladie étudiée.

" Données provenant des ventes directes aux clients et de sources telles que les hopitaux et les rapports médicaux.



Systeme d’aide a la prescription médicale : 1’ objectif est d’améliorer la prescription médicale chez les praticiens, en se basant sur les résultats d’une fouille de
données sur les dossiers médicaux et les données des pharmacies. L’apport de ce systeme d’aide a la prescription est multiple : d’une part, il permet de sensi-
biliser les médecins prescripteurs sur des recommandations (lettres, séminaires, etc.), d’autre part, de I’encourager a la prescription des produits qui peuvent
étre moins chers et plus efficaces [16], et enfin, ’exploration des réactions de médicaments défavorables afin d’alerter les médecins sur les effets nuisibles
potentiels [5].

La gestion optimale des stocks et sa modélisation : Gérer un stock multi-produits signifie obtenir le bon mix de produits, en termes de quantité et de disponibi-
lité au moment voulu, tout en prenant en compte le comportement du client.

Il est nécessaire de répondre aux questions primordiales liées a la gestion des stocks : « combien commander ? » et « quand commander ? ». Plusieurs mo-
deles sont obtenus, cités dans [3], pour étudier la dépendance d'achat dans la vente. A cette fin, des algorithmes génétiques ont été utilisés dans la classification
d’inventaire, et les réseaux de neurones ont été employés pour la classification pour des unités de stockage [3].

La réalisation des bénéfices dans les ventes de médicaments : Enfin, le volet commercial est un domaine trés consommateur des techniques de fouille de don-
nées afin de réaliser des profits financiers. Des entités commerciales importantes dans le domaine pharmaceutique ont utilisé les techniques de fouille pour
augmenter leurs chiffres d’affaires d’une maniere significative et ainsi réaliser des bénéfices remarquables, en observant certains attributs de produits. C’est le
cas de Pharma, la chaine de pharmacies au Japon [7].

3 Démarche proposée

La démarche adoptée pour la conception et la réalisation de SARESM est issue de la démarche globale du processus d’extraction de connaissances a partir
des données.
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Figure 1 : Schéma global de la démarche proposée pour SARESM

On retient principalement dans cette étape de I’étude, trois phases dérivées du processus global : entreposage des données, prétraitement et fouille de données.



3.1 L’entreposage des données

La premiere phase dans notre démarche est la conception de ’entrep6t des données, dans le but d’obtenir une source unique de données pour effectuer les
taches de fouille.

3.1.1 Les sources des données

Nos sources de données sont les enregistrements de ventes en détail des officines pharmaceutiques privées.

Les pharmacies algériennes se sont équipées depuis plusieurs années des outils logiciels et matériels pour leur gestion commerciale, depuis plus d’une dizaine
d’années ou il a été impératif d’utiliser les outils informatiques pour prendre en charge des systemes de ventes par convention (Assurances Sociales). Tous ces
régimes prennent entierement en charge les assurés présentant des maladies chroniques.

D’autre part, des logiciels de gestion commerciale de pharmacies ont été développés. Ces derniers continuent a aider les pharmaciens a enregistrer toutes les
opérations d’achats et de ventes au quotidien, la tenue de plusieurs autres fonctions mais aussi la génération de rapports. Dans cette étude, nous avons utilisé
les données de ventes générées par ce type de logiciels.

Ce type de logiciels a été choisi pour des raisons multiples : parmi elles, nous soulignons 1’esprit collaboratif des concepteurs et des utilisateurs de ce logiciel,
pour améliorer la phase de 1’entreposage. D’ autres sources de données® ont été utilisées, notamment, les référentiels médicaux ; nous avons choisi celui qui
concerne I’affectation des médicaments, a travers leurs dénominations communes internationales, par rapport aux classes de maladies (Les médicaments
METFORAL et GLUCOPHAGE ont la méme DCI : METFORMINE CHLORHYDRATE soit la classe ANTI-DIABETIQUE), I’endroit ou la pharmacie
exerce et les informations relatives aux dates. Les informations pertinentes’ pour la sélection de ces sources externes ont été élaborées suite aux orientations du
laboratoire de bio-statistique de I’université d’Oran et en collaboration avec des médecins et pharmaciens.

3.1.2 L’entrepodt de données

Les entrepdts de données ou « Data Warehouses » permettent de stocker I'ensemble des données nécessaires a 1’interrogation, 1’analyse et la prise de décision.
Les entrepdts sont alimentés par des extractions de données appliquées a des sources d'informations telles que les bases de données, les fichiers plats, etc. [9].
L’architecture de I’entrepdt de données de SARESM (Fig. 2.), s’articule autour de trois axes :

Intégration : Dans cette premiére étape, le travail consiste a extraire et regrouper les données provenant des différentes bases de données des pharmacies pri-
vées et des sources externes [11]. Ces bases de données sont supportées par un méme SGBD relationnel, elles sont identiques du point de vue de leurs struc-
tures, et elles sont installées dans des sites différents ot aucune connexion n’existe entre ces sites, ni I’existence d’un systeme centralisé. Les bases de données
sources récupérées (fichiers) sont codifiées et stockées dans le systeme de fichiers (le systeme global).

Construction : Elle consiste a extraire les données pertinentes, puis a les recopier dans I’entrepdt de données [11]. Par conséquent, 1'entrepdt de SARESM
constituera une collection centralisée de données matérialisées et historiques, disponibles pour les applications de fouilles. Les données relatives aux ventes
des médicaments et les caractéristiques liées aux produits vendus, sont prises en compte dans ce cadre d’étude, et les autres données, telles que les achats, sont
négligées.

? Sources de données externes au type de logiciel choisi.
3 . . . L. . N N
Les informations pertinentes concernent principalement le choix des parametres a prendre en compte dans nos analyses.



Structuration : Cette étape consiste a réorganiser les données, dans des magasins afin de supporter efficacement la fouille de données [13] ; nous créons, dans
ce cadre, un magasin de données concernant uniquement les informations relatives aux maladies chroniques choisies par rapport aux ventes en détail et les
caractéristiques des patients faisant partie des variables indispensables pour la fouille de données.
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Figure 2 : Architecture de l’entrepot de données de SARESM
3.1.3 Modélisation de I’entrep6t de données

La modélisation multidimensionnelle se base sur deux concepts fondamentaux : le concept de fait (ou mesure) et le concept de dimension. Un fait est une in-
formation qui contient les données observables, que 1'on possede sur un sujet, et que 1'on veut étudier. Il peut s'agir du prix des ventes, la quantité vendue, etc.
Une dimension représente un axe d'analyse selon lequel on veut étudier des données observables (les faits) [8]. Ces concepts de base ont permis de définir
trois schémas classiques. Le premier est le schéma en étoile [10]; il se compose d’une table de faits centrale et d’un ensemble de tables de dimension. Le deu-
xieme est le schéma en flocon de neige ; il correspond a un schéma en étoile dans lequel les dimensions ont été normalisées. Le troisieme est le schéma en
constellation ; ce schéma permet de faire coexister plusieurs tables de faits qui partagent ou non des dimensions communes.
L’entrep6t de données de SARESM repose sur le modele en étoile (Fig. 3.) et stocke toutes les informations liées aux ventes en détail, les données concernant
les produits et les données concernant la localisation des officines. Les données sources disponibles sont des données commerciales (données simples des en-
registrements de ventes) pour effectuer des recherches médicales (épidémiologiques), et suivant les études réalisées par F. Ravat et al. dans [12], nous avons
opté pour une modélisation multidimensionnelle classique pour I’entrep6t de données de SARESM. Les données de 1’entrepdt sont comme suit :
- Latable des faits « VENTES » ; contient les mesures telles que la quantité vendue (brut), le prix de vente, date de péremption, date d’achat, etc.
- Les tables de dimension :
o Lalocalisation des officines choisies « LOCALISATIONS_OFFICINES ».
o Une dimension date « DATES ».
o La table des produits manipulés « PRODUITS » qui comprend le nom commercial, le dosage, etc.
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Figure 3 : Le modéle en étoile adoptée dans SARESM
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3.2 Le prétraitement

Les données issues de 1’entrep6t sont trés variées et ne sont pas nécessairement toutes exploitables par les techniques de fouille de données [14]. La majorité
des techniques utilisées ne traitent que les tableaux de données sous formes lignes/colonnes. L’objectif est de préparer des tables lignes/colonnes, autrement
dit, des tables individus/variables (cf. Tableau 1), obtenue par les étapes suivantes :

Tableau 1 : Exemple d’une table individus/variables cible

Localité | Saison | Age Sexe | Maladie
w; | Oran Hiver | Jeune | Homme | Asthme
w, | Oran Hiver | Jeune | Femme | Asthme
w3 | Tlemcen | Hiver | Jeune | Homme | Diabéte




Sélection des données : Elle s’effectue sur les données qui existent déja dans I’entrep6t de données et qui sont sous forme tabulaire. Il s’agit ensuite
d’appliquer des filtres qui nous permettront de sélectionner un sous-ensemble de lignes ou de colonnes. La sélection des données repose sur les informations
suivantes :

- A partir de la table des faits « VENTES », nous prendrons la mesure concernant la quantité vendue « QTE_VENTE ». Cette derniere sera prise en
premier dans son état « brut » et sera par la suite agrégée selon les dimensions choisies.

- De la table « LOCALISATIONS_OFFICINES », I’attribut « LOCALITE ».

- La dimension date « DATES » afin d’effectuer la fouille sur un intervalle de temps. Dans notre cas nous procédons par la période « MOIS ».

- De la table « DCI », nous prenons I’attribut « CLASSE_THERAP » ot les différentes maladies sont présentes. Un filtre est ainsi appliqué a ce niveau
afin de ne garder que les enregistrements relatifs aux maladies citées.

- Enfin, les patients, pris sous une discrétion totale, présents dans la table « ASSURES » et a partir desquels nous prenons les attributs sexe « SEXE » et
age (recommandations des experts). Etant donné que 1’age est inexistant pour le moment, la donnée date de naissance « DATE_NAISSANCE » sera
prise (nous verrons dans la partie transformation I’obtention de I’attribut age).

Nettoyage et enrichissement des données : Une étape de nettoyage des données est indispensable afin de traiter les données manquantes (suppression
d’enregistrements). Par contre, I’enrichissement par des sources externes a été effectué lors de la création de 1’entrep6t des données.

Transformation et réduction de la dimension : Il s’agit de transformer un attribut A en un autre A’ qui serait plus approprié aux objectifs de 1’étude. Dans
cette étape, I'unique transformation qui est effectuée concerne les informations relatives aux dates de naissance des assurés. Ces dernieres sont des valeurs
numériques, prises par différence entre date de naissance et date de vente. Ensuite, la donnée obtenue (dge) est mise dans une tranche d’age. Différentes mé-
thodes existent comme la discrétisation ; dans notre cas, la transformation est établie par rapport aux tranches d’age recommandées par les experts du do-
maine.

3.3 Fouille de données (IGSS)

Comme nous I’avons signalé dans la section 3, apres 1’entreposage et le prétraitement des données, nous entamons la phase de fouille de données. Pour la mo-
délisation booléenne des regles de prédiction épidémiologique, nous avons opté pour IGSS comme module de fouille de données. IGSS (Fig.1.) a été dévelop-
pé” afin d’intégrer le principe cellulaire [2] et enrichir I’environnement graphiques de la plateforme WEKA”.

La démarche adoptée par ce systeme s’appuie sur la méthode cellulaire d’extraction de regles a partir des données nommée CASI [1] et qui se base sur les
graphes d’induction (GI) produits par la méthode SIPINA [17][18]. Il prend en entrée 1’échantillon d’apprentissage sous forme de table individus/variables
afin de fournir en sortie une base de regles de prédiction épidémiologiques en binaire en appliquant le principe booléen de la machine cellulaire.

* Equipe de recherche « Simulation, Intégration et Fouille de données (SIF) », Laboratoire d’Informatique d’Oran (LIO), Université d’Oran.
> WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) est un outil de fouille de données open-source (licence GNU) développé en Java,
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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Figure 4 : Architecture générale du systeme IGSS

3.3.1 La machine CASI

CASI [1] est un automate cellulaire qui simule le principe de fonctionnement de base d’un moteur d’inférence. Il assure I’optimisation du graphe d’induction
(GI), la génération des régles conjonctives (« Si condl [ET cond,] ... [ET cond,] Alors conclusion »), et la validation du modele dégagé. A partir d’un échan-
tillon d’apprentissage, un traitement symbolique commence pour la construction du GI en utilisant I’algorithme SIPINA. Le module CASI est décomposé en
trois sous modules :

- COG (Cellular Optimization and Generation) consiste a assister le traitement effectué par 1’algorithme SIPINA pour générer le graphe d’induction
booléen (GIB).

- CIE (Cellular Inference Engine) est capable, a partir du GIB, de générer une base de connaissance booléenne (BCB). Ce module simule le
fonctionnement du cycle de base d’un moteur d’inférence en utilisant deux couches finies d’automates finis ; CELFAIT, pour la base des
faits et CELREGLE, pour la base de regles. Les états des cellules se composent de trois parties : EF, IF et SF, respectivement ER, IR et
SR, sont I’entrée, I’état interne et la sortie d’une cellule de CELFAIT, respectivement d’une cellule de CELREGLE.

- CV (Cellular Validation) est consacré au processus de validation du modele élaboré.

3.3.2 Exemple d’illustration de la modélisation booléenne

Le tableau 2 représente un échantillon d’apprentissage de 14 exemples de détection des maladies ‘Asthme’ et ‘Diabete’ dans différentes localités (villes).
Chaque exemple ou individu est décrit par quatre attributs : Localité, Saison, Age et Sexe.

Tableau 2. Exemple d’un échantillon d’apprentissage — Les maladies

Localité Saison Age Sexe Maladie
W Oran Hiver Jeune | Homme Asthme
o)) Oran Hiver Jeune | Femme Asthme
w3 Tlemcen Hiver Jeune | Homme Diabete
w4 | Témouchent Printemps Jeune | Homme Diabete




ws Témouchent Eté Agé Homme Diabete
ws | Témouchent Eté Agé | Femme Asthme
w7 Tlemcen Eté Agé Femme Diabete
wg Oran Printemps Jeune | Homme Asthme
W9 Oran Eté Agé Homme Diabete
w1 | Témouchent Printemps | Agé | Homme Diabete
wi; | Oran Printemps Agé Femme Diabete
w2 | Tlemcen Printemps Jeune | Femme Diabete
w3 | Tlemcen Hiver Agé Homme Diabete
w14 | Témouchent Printemps Jeune | Femme Asthme

Pour illustrer 1’architecture et le principe de fonctionnement du module CIE, nous considérons le graphe d’induction (Fig. 5.) obtenu par IGSS.

CASI nous permet d’obtenir les partitions SO (sommet (s0)), S1 (Age = Jeune (s/), Age = Agé (s2)), S2 (Localité = Oran (s3) , Localité = Tlemcen (s4),
Localité = Témouchent (s5)), S3 (Localité = Tlemcen et Age = Agé (s6)), S4 (Sexe = Femme (s7), Sexe = Homme (s8)) et S5 (Localité = Oran et Sexe =
Femme (59), (s6) et Sexe = Homme (510)).

n <« - -DIABETE Faits EF IF SF
sO 1 0 0
5 | € - - ASTHME Age=Jeune 0 1 0
sl 0 0 0
Age= Jeune Age= Agé Age=Agé 0 |1]o0 Regles | ER [ IR | SR
s2 0 0 0 R1 0 1 1
Localité=Oran 0 1 0 R2 0 1 1
s3 0 0 0 R3 0 1 1
Localité=Tlemcen 0 1 0 R4 0 1 1
s4 0 0 0 RS 0 1 1
Localité=Témouchent 0 1 0 R6 0 1 1
s5 0 0 0 R7 0 1 1
s6 0 0 0 R8 0 1 1
Sexe=Femme 0 1 0 R9 0 1 1
s7 0 0 0 R10 0 1 1
Sexe =Homme 0 1 0 CELREGLE
s8 0 0 0
s9 0 0 0
s10 0 0 0

CELFAIT

Figure 5 : Graphe d’induction de I’échantillon du tableau 1 réalisé par IGSS et initialisation de CELFAIT et CELREGLE



La figure 5 montre comment la base de connaissances extraite a partir de ce graphe est représentée par les couches CELFAIT et CELREGLE. Initialement,
toutes les entrées des cellules dans la couche CELFAIT sont passives (EF = 0), exceptées celles qui représentent la base des faits initiale (EF(/) = I). Notons
que dans cette étape les deux matrices d’incidence d’entrée (Rg) et de sortie (Rg) de CASI sont générées.

La dynamique de I’automate cellulaire CIE, pour simuler le fonctionnement d’un Moteur d’Inférence, utilise deux fonctions de transitions dy,; pour évalua-

tion, sélection et filtrage et d,., pour exécution.

- La fonction de transition 0 fait :

(EF,IF,5F,ER,IR.5R) — d&fact (EF,IF,EF,ER + (Rg -

=

- La fonction de transition 6 regle :
(EF. IF.5F.ER.IR.SR) — Grule(EF + (RS .

LA S e

Ou la matrice R‘I_— désigne la transposé de Ry.
R et Ry sont respectivement les matrices d’entrée et de sortie (Figure 6):

- Larelation d’entrée, notée iREj, est formulée comme suit:
wi=1.lwj=1.rif {facti € Premize of rule jithen R (i.j} ~1

- Larelation de sortie, notée iRSj, est formulée comme suit:
wi=1.L¥j=1.rif (fecti € Conclusion of ruleithen B; (i.J) = 1

Les matrices d’incidence Ry and Ry représentent la relation entrée/sortie des Faits et sont utilisées en chalnage avant. On peut également utiliser Rz comme
relation de sortie et Ry comme relation de sortie pour lancer une inférence en chainage arriere. Nous notons qu’une cellule du voisinage d’une cellule qui ap-
partient a CELFAIT (respectivement 8 CELREGLE) n’appartient pas a la couche CELFAIT (respectivement CELREGLE).

Pour produire, enfin, des regles conjonctives (Tableau.3), le module COG coopere avec le moteur d’inférence cellulaire (CIE) qui utilise les mémes fonctions
de transition g €t 0,4 avec la permutation de Rg et de Rg du graphe, en partant du noeud terminal vers la racine s0.



R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10
sO 1 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 sO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Age=Jeune 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Age=Jeune 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
sl 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 sl 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Age=Agé 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Age=Agé 0 Fl 0 0 0 0 0 0 0 0
s2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 s2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Localité=0Oran 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Localité=0Oran 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
s3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 s3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Localité=Tlemcen 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Localité=Tlemcen 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
s4 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 s4 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0
Localité=Témouchent 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Localité=Témouchent 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
s5 0 0 0 0 0 0 ] ] 0 0 s5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
s6 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 s6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Sexe=Femme 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Sexe=Femme 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
s7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] s7 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0
Sexe =Homme 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Sexe =Homme 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
s8 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 s8 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
s9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 s9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
s10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 s10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Re (Relation d’Entrée) Rs (Relation de Sortie)
Figure 6 : Configuration initiale des deux matrices RE / RS
Faits EF IF SF
Age=Jeune 0 g 0 Regles ER R | SR
Age=Agé 0 1 0 R1 0 1 1
Localité=0Oran 0 1 0 R2 0 1 1
Localité=Tlemcen 0 1 0 R3 0 1 1
Localité=Témouchent 0 1 0 R4 0 1 1
Sexe=Femme 0 1 0 RS 0 1 1
Sexe =Homme 0 1 0 CELREGLE
s9 (Classe = Diabete) 0 1 0
510 (Classe = Asthme) 0 1 0
CELFAIT
R1 R2 R3 R4 R5 R1 R2 R3 R4 R5
Age=Jeune 1 1 1 1 0 Age=Jeune 0 0 0 0 0
Age=Agé 0 0 0 0 1 Age=Agé 0 0 0 0 0
Localité=Oran 1 0 0 0 0 Localité=0Oran 0 0 0 0 0
Localité=Tlemcen 0 1 0 0 0 Localité=Tlemcen 0 0 0 0 0
Localité=Témouchent 0 0 1 1 0 Localité=Témouchent 0 0 0 0 0
Sexe=Femme 0 0 1 0 0 Sexe=Femme 0 0 0 0 0
Sexe =Homme 0 0 0 1 0 Sexe =Homme 0 0 0 0 0
s9 (Classe = Diabéte) 0 0 0 0 0 S9 (Classe = Diabéte) 0 1 0 1 1
510 (Classe = Asthme) 0 0 0 0 0 510 (Classe = Asthme) 1 0 1 0 0

Re (Relation d’Entrée)

Figure 7 : Base de connaissances booléenne issue du graphe d’induction de la figure 5.

Rs (Relation de Sortie)

La représentation de la base de connaissance booléenne par CASI est illustrée par CELFAIT, CELREGLE, Rret R (Fig.7).




Tableau 3. Les regles conjonctives produites

Si (Localité = Oran ET Age = Jeune) Alors Asthme

Si (Localité = Tlemcen ET Age = Jeune) Alors Diabete

Si (Localité = Témouchent ET Age = Jeune ET Sexe = Femme) Alors Asthme
Si (Localité = Témouchent ET Age = Jeune ET Sexe = Homme) Alors Diabete
Si (Age = Agé) Alors Diabete

N[ |[WIN |~

Maintenant, le module CV est prét a lancer la phase de validation, en employant le méme principe booléen de base du moteur d’inférence cellulaire CIE, et les
mémes fonctions de transition dy;; €t ,ege-

Supposons un échantillon de test (Tableau 4.) est composé de 5 cas de détection de maladies appartenant aux classes ‘Asthme’ et ‘Diabete’, ol la classe
‘Asthme’ est la classe majoritaire de 570, et la classe ‘Diabete’ est la classe majoritaire de s6 et de s9.

Tableau 4. Exemple d’un échantillon test.

Localité Age Sexe Maladie

W Oran Jeune Homme Asthme

ws Témouchent Agé Femme Asthme

w3 Oran Agé Homme Diabete

Wy Témouchent Agé Homme Diabete

ws Tlemcen Agé Homme Diabete

La figure 8 résume la validation de I’'individu w1.

ws wy w3 w, w; > EF IF SF ER IR SR
0 0 0 0 1| Age=leune 0 1 o-f 0 1 158
1 1 1 1 0 Age=Agé 0 1 0 0 1 1
0 0 1 0 1 Localité=Oran 0 1 0—). 0 1 1
1 0 0 0 0 Localité=Tlemcen 0 1 0 0 1 1
0 1 0 1 0 Localité=Témouchent 0 1 0 0 1 1
0 0 0 1 0 Sexe=Femme 0 1 0
1 1 1 0 1 Sexe =Homme 0 1 0
1 1 1 0 0 Classe = Diabéte 0 1 0
0 0 0 1 1 Classe = Asthme 09. 1 0

CELFAIT CELREGLE

Figure 8 : Validation de w1



4 Expérimentations

Avant de donner les résultats de la phase d’expérimentation, nous tenons a rappeler que 1’entreposage des données a représenté une tache fastidieuse dans la
mise en ceuvre du projet, notamment dans la collecte des données. Nous avons, tout de méme, pu mettre dans SARESM plus de trente millions
d’enregistrements de ventes, échelonnés entre janvier 2003 et Avril 2010, et relatifs a 219 pharmacies réparties sur 10 départements. Il est a noter que ces en-
registrements représentent des données brutes de ventes sur lesquelles aucune forme d’agrégation n’a été effectuée, pour obtenir enfin, apres le prétraitement
et la tiche d’identification des caractéristiques des patients (Sexe et Age), prés de 500 000 actes de ventes® pour les maladies choisies (Asthme, HTA et Dia-

bete). Notre expérimentation a porté sur un échantillon de 78 122 actes de ventes.

Afin de réaliser notre expérimentation, nous avons importé les données dans IGSS, nous avons sélectionné les attributs et la variable a prédire (cf. Tableau 5)

et nous avons lancé I’induction en utilisant le principe de SIPINA sur les données d’apprentissage.

Tableau 5. Représentation des attributs et la classe.

Attribut

Signification

Valeurs possibles

DENSITE_DEMOG

Densité démographique

Grande s’il s’agit de la concentration dans une grande ville,
Banlieue sinon.

CLIMAT Le climat par rapport principalement a Sec, Humide
[’humidité
WILAYA Le numéro du département 13(Tlemcen),22 (Sidi Belabbes) ,29 (Mascara),31(Oran),46 (Témouchent) et 48
(Relizane)
SEXE Le sexe du patient M : Masculin, F : Feminin
AGE L’age du patient Donné en tranches : AD1 (<=40 ans), AD2 (entre 41 et 65 ans) et Agé (>65 ans).
SAISON La période choisie est la saison Eté, Hiver, Printemps et Automne.

CLASSE_THERAP

C’est la classe de la maladie a prédire

AST (Asthme), DBT (Diabete) et HTA (Hypertension artérielle).

Nous avons, enfin, obtenu le modele de fouille de données suivant (Tableau 6) :

® Nous appelons actes de ventes les ordonnances qui ne concernent que les maladies étudiées.
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Tableau 6. Exemples de regles conjonctives produites dans I’expérimentation

Si (AGE = Agé) Alors CLASSE_THERAP = HTA

Si (WILAYA =31 ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = HTA

Si (WILAYA =22 ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = HTA

Si (WILAYA =29 ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = HTA

Si (WILAYA =46 ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = HTA

Si (WILAYA =13 ET SEXE =F ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = HTA
Si (AGE = AD1) Alors CLASSE_THERAP = AST

Si (WILAYA =48 ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = HTA

Si (WILAYA =13 ET SEXE =M ET AGE = AD2) Alors CLASSE_THERAP = DBT

O |0 |Q[AN| N | B[R~

Conclusion

Dans cet article, nous avons abordé la fouille de données, dans le domaine de la santé publique et en particulier I’épidémiologie, en fournissant des modeles de
prédiction des maladies chroniques par la modélisation booléenne des regles de prédiction épidémiologique. Dans le contexte de I’analyse des maladies chro-
niques, le graphe d’induction cellulaire engendré est un modele booléen qui nous permettra de voir de plus pres les relations entre la maladie et les personnes
exposées a cette derniere par rapport aux caractéristiques physionomiques et a I’environnement. Le graphe d’induction engendré facilitera 1’identification des
maladies au niveau d’une région donnée en vue de proposer de meilleures mesures de prise en charge des patients.
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