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Résumé. Un grand nombre d’informations qui ont une structure complexe
proviennent de diverses sources. Ces informations contiennent des connais-
sances tres utiles pour 1’aide a la décision. L’Extraction des Connaissances a
partir des Données (ECD), permet d’acquérir des informations pertinentes pour
les systémes interactifs d’aide a la décision (SIAD). Mais, dans plusieurs do-
maines, les données évoluent d’une maniére dynamique et finissent par dé-
pendre de plusieurs dimensions. Les Réseaux Bayésiens dynamiques (RBD)
sont des modeles représentant des connaissances incertaines sur des phéno-
menes complexes de processus dynamiques. Notre objectif revient a fixer les
meilleures modéles de connaissances extraites par les RBD et a les utiliser
pour la prise de décision dynamique. Ainsi, Nous proposons dans cet article
une démarche pour la mise en place d’un processus d’extraction des connais-
sances a partir des données multidimensionnelles et temporelles.

1 Introduction

Depuis les années soixante, on stocke de plus en plus des données multidimensionnelles
et temporelles. Les connaissances sont utilisées pour aider les décideurs a prendre la déci-
sion. Certaines de ces connaissances peuvent étre extraites a 1’aide d’un outil décisionnel
qu’est ’ECD [FAY, 96]. Dans plusieurs domaines tels que celui de la santé les données
concernant un individu sont saisies a des moments différents d’une maniére plus ou moins
périodique. D’ou la nécessité de développer un SIAD qui évolue au cours du temps appelé
un SIAD dynamique (SIADD).

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés a la technique des Réseaux Bayésiens Dy-
namiques comme technique de fouille de données multidimensionnelles et temporelles. Le
contexte applicatif de notre projet est la lutte contre les infections nosocomiales (IN) des
patients hospitalisés dans le service de réanimation du CHU Habib Bourguiba de Sfax (Tuni-
sie) [KAL, 05]. Une infection est considérée comme telle lorsqu’elle apparait aprés un délai
de 48 heures d’hospitalisation [GAM, 88]. La durée d’hospitalisation est différente d’un
patient a un autre. Ainsi, le nombre des séries de données des différents patients n’est pas la
méme. Le médecin doit continuellement étudier les données du patient avant de prendre une
décision selon son état et son évolution. Les données dont nous disposons sont temporelles et
multidimensionnelles. La décision a prendre dépend de 1’état actuel du patient et de ses ob-
servations antérieurs.

Le présent article est organisé en quatre sections. Dans la section 2, nous présenterons
I’état de 1’art notre travaille en particulier les SIAD, les données temporelles et la technique
d’apprentissages adoptée. Dans section 3, nous expliquons l'aspect dynamique de la décision
dans notre travail et le contexte qui est la lutte contre les infections nosocomiales. Dans la
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section 4, nous discuterons les résultats obtenues du systétme SIADDM (SIADD médical).
Finalement, une conclusion et plusieurs perspectives seront soulignées.

2 L’état de art

2.1 Les SIAD et les bases de données temporelles

Les SIAD : leur concept a tout d’abord été introduit dans les années 70. Il est la traduction
du concept de Decision Support Systems (DSS). Un des tous premiers auteurs a 1’avoir in-
troduit et diffusé est Scott Morton [MOR, 71] qui a introduit la notion de Systémes de déci-
sion et de Gestion (Management Decision Systems). Sprague et al. ont défini les SIAD
comme des systemes informatisés, interactifs qui aident les décideurs en utilisant des don-
nées et des modeles pour résoudre des problemes mal structurés [SPR, 82].

Certaines décisions nécessitent 1’acceés a des connaissances plus approfondies que

d’autres. Il y a donc un lien entre les systemes d’aide a la décision et les systémes de con-
naissance [LEP, 05].
Une base de données temporelle : est une large collection de séries de temps. Georges et al.
ont défini une série de temps comme une séquence temporelle, qui est une suite de couples
<(Vi,11),(Va,t2)sees(Visti),...> OU v; est une valeur, ou un vecteur de valeurs, prises & un instant
t; [GEO, 07]. Mais dans la plupart des cas, et en particulier dans celui de séries financicres et
médicales, les séries sont des processus stochastiques, trés bruités et non stationnaires.

2.2 Les Réseaux Bayésiens dynamiques

2.2.1 Définition et représentation

Un Réseau Bayésien dynamique RBD est un Réseau Bayésien spécial qui est utilisé pour
les modeles de processus dynamique stochastique [MUR, 02].

Un RBD satisfait, presque toujours, les conditions suivantes : (a) il est Time-invariant (b)
chaque arc de temps est étendu d’une tranche de t vers la tranche t+1. (c) nous supposons que
les variables de chaque tranche sont connectées de la méme maniére.

Un RBD est un RB qui modélise des distributions de la probabilité sur collections semi-
infinies de variables aléatoires, Z;, Z,, ..... . Un RBD est défini par une paire, (B;, B_,), ou B,
est un RB qui définie 1’a priori P(Z1), and B_, représente deux tranches temporelles du Ré-
seau Bayésien (2TRB) par lequel on définie P(Z,|Z,.;) pour un DAG (directed acyclic graph)
comme suit :

N
P(Z,|2,) =] P(Z/| Pa(z)))
i=1
Z_"t est le i*™ neeud au temps t. Pa(Z',) sont les parent de Z', . Les parents d’un nceud,
Pa(Z") peuvent exister dans la méme tranche du nceud ou de la tranche de temps précédente.

2.2.2 Inférence dans un RBD

Le probléme d'inférence d’un RBD est analogue a celui d’un RB, de telle fagon que la quan-
tité désirée est la distribution marginale postérieure d'un ensemble de variables cachées indi-
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quant un ordre dans les observations. L’objectif de I’inférence dans un RBD consiste a calcu-
ler la probabilité P(Xit|ym). Une approche directe pour le calcul d’inférence est effectuée par
des messages qui définissent des variables sur une couverture de Markov d-séparée (sépare le
pass¢ du futur) et emploie la procédure forward- backward [RAB, 78]. Cette procédure est
utilisée pour distribuer I'évidence tout au long du RBD [ZWE, 98].

3 Mise en place d’un RBD pour un SIAD basé sur PECD

3.1 Modélisation

3.1.1 Construction du modéle de connaissance des données fixes (RB Statique)

Nous avons adopté la méthode basée sur les scores dans ’apprentissage des modeles sta-
tiques. Notre construction des modeles est basée sur la théorie de I’information. La notion de
d-séparation [BEC, 99] joue un role important. La quantité d'écoulement de l'information
entre deux nceuds peut étre mesurée, en employant 1'information mutuelle ou 1'information
mutuelle conditionnelle. La figure FIG.2-C représente un modele de connaissance extrait de
nos données fixes, en utilisant 1’algorithme K2.Ce modé¢le a pu détecter des relations entre
les variables logiques comme la relation entre 1’age et I’antécédent, entre 1’age et cissue (le
patient est décédé ou a survécu). Cependant le graphe obtenu, contient des liens « illogiques»
entre les noeuds (par exemple, 1’Age agit sur la prise d’antibiotique). Nous avons aussi noté
des liens manquants qui présentent des relations d’indépendance intéressantes (ex : la rela-
tion entre result (nceud cible « infnos » c-a-dire un patient attrape une IN ou non) et cissue).

Pour I’apprentissage des parametres, nous avons utilis¢ dans cette phase la méthode de
maximum de vraisemblance. La figure FIG.1 présente les probabilités P(agel|result) pour
tous ces états et marque la probabilité P(agel=agé|result=oui).

agelfresult Non Oui
adulte 0EC0EIIE41E18437 | 0428571428571 429
agé 0.271676300578035
petit 0167630057803468 | 0.114285714205714

FIG. 1- La table de probabilité conditionnelle correspondante au nceud agel

3.1.2 Construction des modeles de connaissance des données temporelles (RBD)

Nous avons développé la premiére partie de notre systéme qui s’intéresse a I’apprentissage a
partir des données fixes. Le résultat de cette réalisation a donné un RB statique. L utilisation
conjointe des probabilités et du graphe nous offre une famille de modeles de connaissances
qui ne sont pas tres riches. L’étape suivante consiste a apprendre les données temporelles et a
¢laborer des modeles de connaissances dynamiques qui sont plus riches que les modeles
statiques. Nous allons présenter la structure du RBD obtenu.

Notre réseau vérifie les conditions mentionnées dans la section 2.2.1. L’objectif de notre
RBD est de prédire 1’événement d’acquisition d’une IN par un patient et ceci tout au long de
son hospitalisation, par le calcul de la probabilité quotidienne d’avoir IN sachant son état
dans le passé et ses observations (c.a.d. les actes et les examens infectieux effectués) au
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cours du jour courant. Un 2TRB représente des relations entre les variables qui sont dépen-
dantes entre elles dans deux tranches de temps données comme 1’illustre la figure FIG.2- B.

La figure FIG.2- B montre que 2TRB est composée par deux types d’arcs : (1) Les arcs
intra-tranche qui représentent 1’interdépendance entre les variables d’une tranche. Nous
avons utilisé pour cette structure celle du RB naif puisque les variables de chaque série de
temps (actel, ...... acte10, exinfl.... exinf30) n’ont aucune dépendance entre elles et qu’elles
sont toutes connectées directement avec les deux nceuds cibles (result et cissue). (2) les arcs
inter-tranche qui représentent les arcs de temps. En effet, ces arcs symbolisent les interdé-
pendances qui existent entre la variable elle-méme mais pour des tranches de temps diffé-
rentes et successives. Notre systeme a appris que le résultat de prédiction d’un jour t dépend
directement du résultat de t-1. Aussi, nous avons inséré dans notre modele dynamique des
connaissances données par I’expert en ce qui concerne les examens infectieux.

Notre RBD modélise des distributions de la probabilité sur les collections semi-infinies
de variables aléatoires (result;, act,...... , exminf;, ....., cissue;). Le principe de notre RBD
peut étre défini par “dérouler” les 2TRB jusqu'a ce que nous ayons tous les T jours
d’hospitalisation du patient. Le résultat de la distribution des probabilités jointes est donné
par:

T N
P(result ;)= H H P(result, | Pa(result)))
=1 i=l
Ou T est I'intervalle de temps d’hospitalisation, N est le nombre total des variables pour
chaque tranche de temps. Nous obtenons un Réseau Bayésien dynamique final ayant comme
structure celle représentée par la figure FIG.2-A:

PO=xp%% P1=Piresult;/xg, mesures) F2=Piresult:/x;. mesures)
=x1% =x1% =x%

Temps

Pn=P{resulty /%51, mesures)

FIG. 2- A) Le graphe causal de notre RBD. B) Représentation de 2TRB de notre réseau
dynamique. C) Modeéle statique extrait par I’algorithme K2.
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4 Expériences et résultats

Notre étude concerne la prédiction de 1’état du patient. Cette prédiction est dynamique
elle évolue tout le long de 1’hospitalisation du patient par des nouvelles mesures. Ces me-
sures enrichissent les modéles pour donner d’autre prédiction. A chaque jour'
d’hospitalisation du patient nous avons pu prévoir son état au futur par une probabilité, qui
sera utilisée, dans la prédiction du jour'™, avec ces observations mesurées. Nous avons utili-
sé une base d’apprentissage qui contient 200 cas (patients) et une base de test qui contienne
23 cas, pour I’évaluation de la performance de notre systéme. Nous avons obtenu les résul-
tats donnés par la matrice de confusion suivante :

Les résultats observés/ Oui Non Totaux
Les résultats prédits
Oui 5 2 7
Non 3 13 16
Totaux 8 15 23

TAB. 1- La matrice de confusion des résultats donnés par notre Réseau Bayésien dynamique

Nous avons calculé les taux d’évaluation a partir des résultats de prédiction obtenus par
notre structure élaborée par le RBD. Nous avons trouvé que le taux des classifications dyna-
mique étaient correctes a 0.78%0.17.Les autres taux sont illustrés par la figure FIG.3.

Y

Classification par le classifieur
Bayésien naif

B Classification statique (structure
donnée par K2)

i
\!FIIIIIIIIIIFIIIIIII"

1

= . = e par .
| —— = = ® Classification statique (structure
. | - | | donnée par MWST)
== = = — = Classification statique (structure
classification prédiction prédiction donn_ée. par GS) .
globale positive négative ® Classification dynamique
correcte correcte correcte

FIG.3- Les taux globaux de classification des algorithmes
L'histogramme ci-dessus présente des taux élevés pour la classification dynamique. Nous
avons obtenu d’autres taux relativement acceptables pour la classification statique en utili-
sant les structures des réseaux donnés par les algorithmes d’apprentissage de structure
comme K2, MWST et GS. Et enfin, nous avons obtenu des taux inférieurs ou égaux a 50%
pour la classification donnée par le classificateur Bayésien naif.

5 Conclusion

Dans ce travail nous avons démontré 1’efficacité des RBD pour I’extraction des connais-
sances a partir de données temporelles et multidimensionnelles. Nous avons proposé une
démarche ayant un aspect dynamique composée des algorithmes d’apprentissage et
d’inférence. Ces algorithmes sont appliqués sur des données réelles provenant d’un service
de réanimation. Nous avons obtenu des résultats quantitatifs (probabilistes) et qualitatifs pour
la prédiction. Les résultats de prédiction de notre systéme sont fiables a 78%.

Une extension de la phase de prédiction sera faite, d’une prédiction offline a online. Cette
derniére sera effectuée a chaque observation détectée et a chaque instant.
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Summary

A big number of information that has a complex structure comes from various sources.
The knowledge Discovery from data (KDD) permits to acquire some useful information to
help making decision. But, in several domains, this data evolve in a dynamic manner and
depends on many dimensions. The Dynamic Bayesian Networks (DBN) are models
representing some uncertain knowledge on the complex phenomena of dynamic processes.
Our objective comes back to fix the best models of knowledge extracted by the DBN and to
use in the dynamic decision making. Thus, we propose in this paper a gait for the setting up
of KDD process from the multidimensional and temporal data.
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