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Résumé

Dans ce travail de recherche, nous nous intéressons a 1’exploitation des informations médicales
pour I’aide a la décision diagnostique. Notre objectif est de définir un systéme capable de manipuler
des données, des informations et des connaissances médicales d’une maniére efficace afin fournir au
médecin, a la sortie du systéeme, des informations permettant de faciliter la prise de décision
diagnostique. Dans un premier temps, nous abordons les deux phases essentielles dans un systeme
d’aide au diagnostic : la phase de modélisation des connaissances et la phase de raisonnement ou des

mécanismes de manipulation de ces connaissances modélisées.

Dans le cadre de ce travail, deux modes de raisonnement sont particulierement considérés : le
raisonnement par classification et le raisonnement par similarité. La modélisation des connaissances et
le raisonnement sont abordés a la lumiére de deux caractéristiques de I’information médicale qui sont :
I’hétérogénéité et I’imperfection. Comme cadre général du systéme proposé, nous avons opté pour
I’application de la théorie des possibilités grace a ses avantages par rapport a d’autres théories de
décision en termes de capacités de modélisation et de traitement des informations hétérogénes et
imparfaites. En se basant sur cette théorie, nous avons proposé deux modeles possibilistes des
connaissances médicales, et pour chaque modéle possibiliste proposé, nous avons discuté les deux

types de raisonnement adoptés, par classification et par similarité.

Les performances du systéme d’aide au diagnostic proposé sont évaluées en considérant une
application médicale endoscopique comportant deux bases : une base de connaissances constituée d’un
ensemble des diagnostics et une base de cas de lésions. Les résultats obtenus sont tres intéressants et
montrent 1’efficacité de la théorie des possibilités comme un cadre de représentation des connaissances
médicales et comme outil de raisonnement diagnostique. De plus, 1’approche proposée s’est montré
trés efficace pour I’intégration de plusieurs sources des connaissances, pour la définition de la
similarité entre cas et pour I’utilisation I’indice de confiance comme critére de décision (en termes de

qualité des informations fournies au médecin).



Mots-Clés : Aide au diagnostic, Modélisation des connaissances meédicales, Raisonnement par
classification, Raisonnement a base de cas, Mesure de similarité, Théorie des possibilités, distribution
de possibilité anormale.



Abstract

In this research, we focus on the exploitation of medical knowledge sources in order to support
the diagnostic decision making. Our goal is to define a medical diagnostic decision support system
capable to handle medical data, information and knowledge in an efficient manner to provide the
physician, in the system’s output, information permitting to facilitate diagnostic decision-making.
Initially, we address the two mains issues in a medical diagnostic decision support system: medical
knowledge representation and reasoning mechanisms adapted to the considered representation model.

In this work, two modes of reasoning are particularly considered: Classification based reasoning
and Similarity based reasoning (Case based reasoning). Knowledge representation and reasoning are
discussed in the light of two characteristics of medical information: the heterogeneity and
imperfection. As a general framework of the proposed system, we considered the application of the
possibility theory thanks to its advantages compared to other decision support theories in terms of
capability of handling and processing of heterogeneous and imperfect information. Based on this
theory, we proposed two possibilistic models for medical knowledge representation, and for each
proposed possibilistic model, we have discussed the two adopted types of reasoning by classification

and by similarity.

The performance of the proposed system is evaluated by considering an endoscopic medical
application with two bases: a knowledge base consisting of a set of diagnostics and lesions (case) base.
The results are very promising and show the effectiveness of possibility theory as a framework for
knowledge representation as well as a tool for medical and diagnostic reasoning. In addition, the
proposed approach has been very effective in the integration of multiple sources of knowledge, in
order to define the similarity between cases and the use of the confidence index as a decision criterion

(in terms of quality of information provided to the physician).



Keywords: Medical decision support systems, Medical knowledge representation, Classification
based reasoning, Case based reasoning, Similarity measure, Possibility theory, Sub-normal possibility
distribution.
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Introduction generale

La construction d’un systéme capable de reproduire les activités de raisonnement de I’étre humain
représente le réve des chercheurs travaillant en intelligence artificielle. C’est la raison pour laquelle la
conception des systemes a base de connaissances capables de réaliser des fonctions de raisonnement
symbolique constitue actuellement un champ primordial des recherches. De tels systemes nécessitent
en particulier une représentation adéquate des connaissances mises en jeu, ainsi que des mécanismes

efficaces d’exploitation de ces connaissances, ou de raisonnement.

Le raisonnement en intelligence artificielle concerne 1’ensemble des techniques permettant la
manipulation des connaissances déja acquises afin de produire de nouvelles connaissances. Pour un
systeme intelligent, le raisonnement est en général conditionné par le but que I’on souhaite atteindre
pour résoudre un probléme donné ; ainsi, ce type de raisonnement ne déduit pas I’ensemble des
connaissances mais seulement la partie des connaissances intéressantes qui sont associées au but
recherché. Différents mécanismes de raisonnement sont utilisés en intelligence artificielle pour
produire de nouvelles connaissances. Ainsi, le raisonnement peut étre qualifié en fonction de sa nature
(raisonnement par induction, par abduction, par analogie, par classification, par contraintes, etc.), ou
en fonction de la nature des connaissances sur lesquelles il s’appuie (raisonnement approximatif,
qualitatif, temporel, etc.). Bien qu’il existe différents modes de représentation des connaissances
possibles (représentations logiques, réseaux sémantiques, régles de production, etc.), aucun de ces
modes ne peut étre considéré comme étant un mode idéal ou générique. Ce probléme occupe une
position privilégiée en recherche et la tendance actuelle est de faire coexister dans un méme systéme
plusieurs modes de représentation de fagon a mieux prendre en compte la diversité des connaissances

mises en ceuvre.

Dans le domaine médical, le raisonnement désigne les stratégies utilisées par les médecins dans
I’objectif d’établir un diagnostic en s’appuyant sur les données hétérogénes disponibles extraites des
systémes d’acquisition. A titre d’exemple, les données médicales peuvent étre les résultats d’un

examen clinique, une image, un résultat de laboratoire, un signal, une séquence vidéo, etc. Lorsqu’on



traite des données du monde réel, comme les données médicales, nous ne pouvons pas occulter
I’aspect li¢ a I’imperfection affectant ces données. En effet, les données médicales souffrent, en
général, au moins d’un type d’imperfection comme par exemple I’imprécision, I’incertitude, ou
encore, les données manquantes. Pour ces raisons, les deux aspects qui sont I’hétérogénéité et
I’imperfection des données, doivent étre pris en considération dans 1’élaboration des systémes destinés

a apporter une aide au diagnostic qui sera réalisé par les médecins.

Parmi les différents modes de raisonnement, capables de transcrire le raisonnement humain sous
des formes exploitables par ordinateur, deux modes sont particuliérement adaptés aux systémes d’aide

au diagnostic: le raisonnement par classification et le raisonnement par similarité.

Le raisonnement par classification est basé sur ’exploitation des connaissances médicales
disponibles dans une base de connaissances dans 1’objectif d’attribuer un diagnostic (i.e. un label, une
hypothése, etc.) face a un cas cible donné (i.e. examen clinique, image, etc.). Plusieurs questions clefs
sont associées a ce type de raisonnement: comment choisir le mode de représentation des
connaissances liées a un diagnostic (construction d’une base de connaissances), quels sont les

mécanismes de manipulation de ces connaissances, etc.

Le raisonnement par similarité vise a reproduire le raisonnement d’un médecin, qui, face a un
cas cible donné, tente de retrouver les cas similaires rencontrés durant son expérience, afin de s’en
inspirer en réalisant la projection des diagnostics et les traitements associés, sur le cas étudié. Plusieurs
guestions clefs sont associées a ce type de raisonnement. Ces questions sont liées au mode de
représentation des connaissances liées a un cas (probléme que 1’on désigne par le terme d ‘indexation),
la définition de la similarité entre deux cas (recherche des cas similaires), la projection (en termes de
diagnostic et des traitements) des informations liées aux cas similaires par rapport au cas étudié
(Adaptation), etc.

Notons que la majorité des systémes d’aide au diagnostic médical se contente d’utiliser un seul
des différents modes de représentation des connaissances et du raisonnement associé. Notre travail
s’inscrit dans le domaine des systémes d’aide au diagnostic médical dans 1’objectif de réaliser une
exploitation conjointe des deux modes de raisonnement, par classification et par similarité, afin de
mettre a la disposition du médecin un ensemble d’informations destiné a 1’aider au cours de son
processus de prise de décision diagnostique. Le systéme visé doit permettre de gagner en termes
d’efficacité tout en s’appuyant sur les deux formes de connaissances médicales : théoriques et

pratiques.

Dans le systéme proposé d’aide au diagnostic, nous nous concentrerons sur les aspects

fondamentaux de chaque type de raisonnement : la représentation des connaissances, la mesure de



similarité, et le mécanisme de raisonnement. Nous discuterons ces aspects a la lumiére des problémes

liés a I’'imperfection et a ’hétérogénéité de 1’information médicale.

Comme cadre général du systéme proposé, nous avons opté pour ’application de la théorie des
possibilités en raison de ses avantages par rapport a d’autres théories de décision (la théorie des
probabilités, théorie d’évidence, théorie des ensembles flous, etc.). La théorie des possibilités offre un
outil efficace et simple en termes de représentation, de manipulation, et de fusion des informations
hétérogenes et imparfaites. Notons qu’il ne s’agit pas de réaliser une étude comparative de
I’application de la théorie des possibilités par rapport aux approches bayesienne et évidentielle
classiques, mais d’étudier I’utilisation de la théorie des possibilités pour la modélisation des

connaissances et pour les deux modes de raisonnement par classification et par similarité.
Le plan de ce manuscrite s’organise comme suit :

Le premier chapitre (Aide au diagnostic médical) est destiné a présenter le contexte général et la
problématique pour laquelle ce travail a été développé. Dans un premier temps, les notions de
diagnostic médical et les systemes d’aide au diagnostic sont détaillés. La démarche utilisée par le
médecin pour établir un diagnostic face a un cas patient donné est ensuite explicitée en mettant
I’accent sur deux types de raisonnement, par classification et par similarité, qui sont les deux modes de

raisonnement considérés dans notre approche pour 1’aide au diagnostic.

Apreés avoir présenté le contexte de cette étude, nous proposons un schéma général d’un systéme
d’aide au diagnostic. Ce systéme intégre les deux sources de connaissances : une source theorique
issue d’un expert (la base de connaissances), et une source pratique représentant 1’expertise médicale
(la base de cas). Ces deux sources seront exploitées, dans un cadre possibiliste, pour la réalisation des

deux modes adoptés de raisonnement : par classification et par similarité.

Le deuxiéme chapitre (Théorie des possibilités) est dédié a une présentation générale de la
théorie des possibilités et des différents concepts utilisés : la distribution de possibilité, la mesure de
possibilité, la mesure de nécessité ainsi que certains opérateurs de fusion possibiliste. L.’analyse des
distributions de possibilit¢ non normalisées et des effets de 1’anormalité sur les sources d’information
fournies par une distribution de possibilité seront particulierement détaillés. Les approches proposées
permettant de satisfaire les propriétés de dualité entre les deux mesures de possibilité et de nécessite,
lorsqu’une distribution de possibilité anormale est rencontrée, sont ensuite présentées. La derniére
partie de ce chapitre est consacrée a la définition de différentes mesures d’incertitude et a la mesure de

similarité dans un environnement possibiliste.

Le troisieme chapitre (Modélisation possibiliste des connaissances médicales) est destiné a
expliciter le modéle de représentation des connaissances médicales selon la vision d’un expert. Apres

la définition des différents concepts médicaux : donnée, information, connaissance, un état de 1’art des



différents modéles de représentation exploitables par 1’ordinateur sera briévement présenté. Parmi les
différents modeéles, nous détaillerons le modele existant de représentation possibiliste, dit modele
direct, en précisant ses inconvénients (lacunes). Finalement, les modéles de représentation possibiliste

proposeés dans ce travail vont étre présentés afin de combler les lacunes du modéle direct.

Le quatrieme chapitre (Raisonnement possibiliste en diagnostic médical) est consacré au
probléme d’exploitation des modéles proposés (présentés dans le troisieme chapitre) et de les
comparer par rapport au modeéle direct. Cette comparaison est réalisée dans les différents contextes de

diagnostic médical :

e Confrontation entre un cas et un diagnostic (raisonnement par classification) ;
¢ Confrontation entre cas (raisonnement par similarité) ;

o Confrontation entre diagnostics ;

e Confrontation entre une base de cas et une base de connaissances ;

e Confrontation entre bases de connaissances.

Le schéma général du systeéme proposé permettant 1’aide au diagnostic médical sera détaillé¢ dans
le cinquiéme chapitre (Proposition d’un systéme d’aide au diagnostic médical). L’architecture et les
principales composantes du systéme ainsi que les différents scénarii qui peuvent étre effectués par le
systéme seront discutés. Les différents types d’informations pouvant étre fournies au médecin a la
sortie du systéme, afin de I’aider dans le processus de prise de décision, seront donnés. Un aspect trées
important dans ce chapitre réside dans la notion de rapport diagnostique dans lequel les informations
fournies au médecin vont étre présentées et structurées sur plusieurs niveaux d’une maniere simple et

exploitable par le médecin.

Finalement, une conclusion générale va résumer les objectifs atteints dans ce travail. Cette
conclusion sera suivie par des perspectives pour développer, améliorer, et combler les différentes

lacunes observées dans le systéme proposé d’aide au diagnostic.



.Chapitre 1

Aide au diagnostic medical

Le mot « diagnostic » provient du grec didyvwon, diagnosi, a partir de dwa-, dia-, par, a travers,
séparation, distinction et yvdon, gnosi, la connaissance, le discernement ; il s’agit donc d’acquérir la
connaissance a travers les signes observables. Cette définition introduit naturellement la notion de
catégories ou classes diagnostiques préexistantes, 1’instance a classer et le jugement que I’instance
appartient a une classe plutot qu’a une autre [1]. Le diagnostic médical a été défini par Jean-Charles

Sournia dans [2] comme suit :

« Démarche intellectuelle par laquelle une personne d’une profession médicale identifie la
maladie d’une autre personne soumise a son examen, a partir des symptomes et des signes que cette

derniere présente, et a [’aide d’éventuelles investigations complémentaires ».

En effet, un diagnostic médical représente une tache difficile a réaliser parce qu’il repose sur la
capacité de raisonnement du médecin et de son aptitude a prendre des décisions alors que les
informations utilisées sont potentiellement entachées d’incertitude et d’autres formes d’imperfection.
L’incertitude est d’origine multiple : possibilit¢ d’erreur dans les données, ambigiité de la
représentation de 1’information, incertitude sur les relations entre les diverses informations [3]. Cette
difficulté a conduit a la conception et au développement de systémes d’aide au diagnostic ayant pour
but d’assister les médecins dans 1’élaboration de leurs diagnostics. Dans ce chapitre, nous allons

présenter les points essentiels suivants :

e Lanotion de diagnostic médical ;
e Les systémes d’aide au diagnostic médical ;
e Les principaux problémes dans un systéme d’aide au diagnostic ; et finalement

e La proposition d’un schéma général du systéme d’aide au diagnostic.
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1.1. Diagnostic médical
La médecine n’est pas seulement une discipline scientifique mais elle est également une
discipline d’action qui requiert souvent une prise de décision. Ce processus résulte de la confrontation

d’un probléme réel a I’expérience acquise et a un corpus de connaissances théoriques.

Un diagnostic médical représente ’acte d’associer le nom d’une ou plusieurs maladies ou
syndromes a des manifestations observées (antécédents, symptdmes, signes) dans un cas de patient
[4]. Ce processus de diagnostic médical se déroule comme suit :

Premierement, le médecin constate les symptémes se manifestant chez un patient. A partir des
symptémes, il formule des hypotheses diagnostiques initiales. Dans un deuxiéme temps, il procéde a
un examen initial du patient, qui lui permet d’augmenter la part de confiance en certaines hypotheses,
et la diminuer pour d’autres. En méme temps, le médecin pose au patient des questions dont les

réponses peuvent étre utiles a conforter ou rejeter une hypotheése initialement formulée.

Le médecin « réalise » une mise en correspondance entre les informations obtenues au cours des
trois étapes précédentes avec les connaissances qu’il posséde de part sa formation et son expérience.
Si, au terme des étapes précédentes, le taux de confiance d’une certaine hypothése s’accroit au point
de dissiper le doute sur la maladie a laquelle est confronté le médecin, ce dernier peut alors formuler
son diagnostic final et prescrire le traitement adéquat au patient. Si le cas reste ambigu aprés les trois
étapes indiquées, le médecin cherche alors une autre source d’informations qui puisse apporter une
quantité d’informations supplémentaires permettant d’éliminer 1’ambiguité. Souvent, il demande une
analyse complémentaire qui peut étre sous forme d’analyses sanguines, d’imagerie médicale, etc. Il
acquiert de I’information supplémentaire qui vient compléter la quantité d’informations dont il dispose
déja, et qui lui permettent de confirmer ou d’infirmer la ou les hypothéses qu’il a déja énoncées. Si le
médecin n’arrive toujours pas a établir un diagnostic fiable, une derniére étape consiste a ce qu’il ait
recours a 1’étude d’une base de cas similaires traités par le passé afin d’établir une correspondance
avec le cas actuel auquel il est confronté en s’appuyant sur toutes les informations dont il dispose. Il
utilise alors les cas les plus similaires (leurs solutions) afin d’en extraire des informations 1’aidant a

trouver une solution a son cas.

En effet, il est trés clair que le processus de diagnostic médical repose sur la capacité de
raisonnement du médecin et de son aptitude a prendre des décisions alors que les informations
utilisées sont généralement hétérogenes (examen clinique, images, tests de laboratoire, signaux,
vidéos, etc.), et potentiellement entachées d’incertitudes. Ces incertitudes sont d’origines multiples :
les informations utilisées peuvent étre ambigués car le malade peut exprimer une complainte et le
médecin en entendre une autre. Ces informations peuvent étre incompletes car, en situation de prise de
décisions, le médecin doit agir sans connaitre I’ensemble des données relatives a un patient et bien

entendu toute la connaissance spécifique de la situation. Elles peuvent étre incertaines car les
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connaissances cliniques peuvent concerner des maladies plus ou moins fréquentes, ayant des formes
cliniques différentes et n’exprimant pas toujours la méme symptomatologie, partageant certains signes
avec d’autres maladies ou présentant des réponses variables a un traitement donné. Ces différentes
raisons prouvent que le diagnostic médical est un processus difficile a réaliser, et le médecin a souvent
besoin d’aide afin d’établir une décision de qualité. Ce besoin a conduit a la conception et au
développement de systemes d’aide au diagnostic ayant pour but d’assister les praticiens dans

1’¢laboration de leur diagnostic.

1.2.  Systéme d’aide au diagnostic médical
Plusieurs définitions, du systéme d’aide au diagnostic, ont été proposées dans la littéraire. Sim et

al. [5][6] ont proposé la définition suivante :

« Software designed to be a direct aid to clinical decision-making, in which the characteristics of
an individual patient are matched to a computerized clinical knowledge base and patient specific

assessments or recommendations are then presented to the clinician or the patient for a decision ».
Kawamoto et al. [7] ont défini le systéme d’aide au diagnostic comme suit :

« We defined a clinical decision support system as any electronic or non-electronic system
designed to aid directly in clinical decision making, in which characteristics of individual patients are
used to generate patient-specific assessments or recommendations that are then presented to

clinicians for consideration ».

Ces différentes définitions confirment le fait que 1’aide (i.e. informations obtenues par le systéme)
fournie au médecin dans son processus de diagnostic, peut prendre plusieurs formes (i.e. cas similaires
déja diagnostiqués, diagnostics potentiels, etc.). En effet, les systémes d'information, les bases de
données et les dossiers informatisés facilitent la prise de décision en améliorant I’accés aux données
pertinentes et leur mise en perspective. Néanmoins, il ne s’agit que d’une aide indirecte présentant des
faits sur lesquels le décideur doit appliquer un raisonnement. Les systémes d’aide a la décision ont
I’ambition d’assister le médecin, en remplagant ou en reproduisant le raisonnement humain. Les
systémes experts, les systemes d’apprentissage, les systémes de fouille de données, les systemes
d’indexation et de recherche d’images, les systémes de raisonnement a base de cas et les systémes de

raisonnement par classification sont tous des exemples des systemes d’aide au diagnostic.

Parmi ces différents types de systémes d’aide au diagnostic proposés dans la littérature, nous nous
intéressons particuliérement & deux types : les systemes fondés sur le raisonnement & base de cas (i.e.
le raisonnement par similarité) et les systémes fondés sur le raisonnement & base de connaissances (i.e.
le raisonnement par classification). Par la suite, nous présentons les aspects principaux de chacun de

ces deux modes de raisonnement.
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1.2.1.  Systeme de raisonnement par similarité
Le raisonnement par similarité est une forme de raisonnement par analogie consistant
naturellement & interpréter un nouveau probléme en le comparant avec un probléme résolu similaire
déja rencontré. Ce type de raisonnement est une copie du comportement humain pour résoudre les
problemes de la vie quotidienne. Une personne fait naturellement appel a son expérience. Il remémore
les situations semblables déja rencontrées, puis il les compare a la situation actuelle pour construire

une nouvelle solution qui, a son tour, s’ajoutera a son expérience [8].

En médecine, le raisonnement médical par similarité est une technique trés importante et
répandue qui apporte aux médecins une aide a la formulation d’un diagnostic quand ils sont confrontés
a un cas ambigu. Cette technique tend a résoudre un probléme actuel, auquel est confronté le médecin
au cours de son analyse, en s’appuyant sur les solutions des cas similaires déja diagnostiqués. La
dépendance a une base de données comportant des cas déja diagnostiqués et traités avec succes, a
incité les chercheurs a s’intéresser au développement de systémes permettant d’indexer des cas
archivés afin de faciliter une recherche simple et rapide dans cette base quand le besoin se présente.
Cet axe de recherche est d’autant plus important que la quantité d’information dans cette base de cas
ne cesse de croitre. Un tel systéme s’appelle systéme d’indexation et de recherche d’informations. La

figure 1.1 représente le schéma général d’un systéme de raisonnement par similarité.

O,

Casa -  Modélisation ey Cas

résoudre modélisé

@ S @ Cas

Mémorisation ====pp | Basedecas | Recherche === | i iaires

©), ©)

Cas resolu S Révision @==| Solution adaptée | <«@===  Adaptation

avec validation

Fig. 1.1 : Schéma général du systéeme de raisonnement par similarité
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Ce schéma montre que ce systéme dispose d’une base de cas ou chaque cas contient a la fois une
description et une solution (diagnostic). Le cycle de fonctionnement du systéme comporte cing phases
principales [9] :

1) Modélisation : cette phase permet de réaliser une description du cas a résoudre (appelé cas
cible). Cette phase nécessite d’avoir un modéle du cas utilisable par le systéme ;

2) Recherche : cette phase effectue une recherche dans la base de cas afin d’extraire les cas
similaires a un cas cible donné ;

3) Adaptation : dans cette phase, les cas similaires obtenus vont étre exploités pour établir une
solution adaptée au cas cible ;

4) Révision : cette phase permet d’évaluer la validité de la solution adaptée ; et

5) Mémorisation : dans la derniére étape du processus, le cas donné avec sa solution établie et
validée va étre ajouté a la base de cas s’il est intéressant pour couvrir des nouveaux cas ou

pour définir une nouvelle classe.

Ce schéma présente les principales étapes dans le processus d’un systéme de raisonnement par
similarité.

L’efficacité d’un tel systéme en termes de fiabilité de résultats, de rapidité et de facilité de calcul
dépend de plusieurs facteurs : la structuration des informations (mode de représentation) représentant
les cas ; les sources de connaissances a utiliser pour établir le degré de similarité entre deux cas ; et

I’exploitation des cas similaires pour aboutir a une démarche d’aide au diagnostic [10][11].

1.2.1.1. Représentation d’un cas

Les éléments fondamentaux d’une base de cas sont les cas eux-mémes, il est important de bien
décrire leur contenu et leur fonction au sein du systéme. Le concept « cas » est une notion générale qui
peut représenter une image, une vidéo, un dossier patient, etc. Bien que le contenu d’un cas soit
variable d’un domaine a I’autre, il faut noter qu'un cas est représenté par deux composantes
principales : la description du cas comprenant un ensemble de parametres caractérisant un probleme et
la solution ou décision associée a ce méme cas. Plusieurs modes de représentation d’un cas sont
possibles mais aucune représentation universelle a tous les domaines n’a pu étre trouvée jusqu’a
présent. Pour pouvoir étre utilisé, un systéme de raisonnement par similarité doit utiliser un
vocabulaire permettant de décrire les différents éléments de chaque composante du cas. Les noms des
caractéristiques (i.e. paramétres) et les valeurs symboliques doivent se rattacher a des concepts afin

que la représentation soit claire et exploitable.

1.2.1.2. Mesure de similarité
La notion de similarité joue un rdéle important dans tout systeme nécessitant une analyse de

données, et en particulier, dans les systémes de raisonnement par similarité [12], parce que la phase de
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recherche en dépend. Les fonctions de similarité ont pour but de quantifier les ressemblances entre les
données. Ces fonctions sont exprimées sous des formes multiples. Néanmoins, ces mesures ont été
utilisées de facon arbitraire et empirique sans justifications ou arguments convaincants [13][1]. En
réalité, c’est difficile de donner une raison satisfaisante pour I’utilisation de telle ou telle mesure de
similarité choisie parmi une liste tres longue de mesures pour une application donnée. 1l est également
difficile, dans certains problémes, de prédire que I’application d’une autre mesure peut mieux résoudre
le méme probléme. Cependant, une mesure de similarité peut étre trés efficace pour une application

donnée et entiérement infructueuse dans un autre contexte [14].

1.2.2.  Exemples de systemes de raisonnement par similarité
Les systémes de raisonnement par similarité ont été développés pour différentes applications
médicales, comme par exemple les systémes d’aide au diagnostic, les systémes de classification, les
systémes de tutorat, les systémes de planification, les systémes de recherche d’images médicales, etc.
Nous nous limitons ici a présenter quelques exemples uniquement liés au domaine de diagnostic

médical.

FM-Ultranet est un systtme de raisonnement a base de cas permettant de détecter des
malformations et des anomalies de feetus par les examens ultrasonographiques. La détection ou le
diagnostic emploie des attributs dérivés des balayages de 1’utérus de la mére, et identifie les organes et
les extrémités anormaux. Les cas sont arrangés de fagon hiérarchique et dans une structure orientée
objet. La hiérarchie est organisée en 39 concepts, ou chaque concept est représenté par un ou plusieurs
attributs. Les attributs se composent des dispositifs anatomiques, d’un historique médical et de la
connaissance générale du domaine. L’évaluation de la similarité applique des mesures médicales
spécifiques qui ont été développées par les gynécologistes. Pour chaque attribut, une mesure de

similarité est définie par une fonction mathématique ou un tableau, selon le type de I’attribut [15][16].

CARE-PARTNER est un systéme interactif d’aide a la décision pour le suivi a long terme des
patients transplantés de cellules osseuses au centre de recherche sur le cancer de Fred Hutchinson
(FHCRC) a Seattle-USA. Le systeme de CARE-PARTNER apporte un appui médical décisionnel aux
centres de soin qui suivent les patients transplantés, en utilisant 1’internet pour relier les centres de soin
aux spécialistes de FHCRC. Le systeme emploie un cadre multimodal de raisonnement qui combine le
raisonnement a base de cas et le raisonnement a base de regles. Un plan de sureté a trois niveaux est
adopté pour assurer la tolérance aux erreurs. L’une des caractéristiques du systéme est qu’il emploie
une base de connaissances riche en cas prototypes et des directives de pratique clinique pour

interpréter les cas médicaux [17][18].

SFDA est un systéme de raisonnement a base de cas pour diagnostiquer la grippe porcine. Ce
systeme a été appliqué afin de permettre au médecin de prendre une decision rapide si un patient a la

grippe porcine ou non, selon les valeurs des attributs correspondants au cas du patient. Chaque cas
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dans la base de cas est représenté par un ensemble de parametres ou attributs (age, température, etc.)
affectés d’un coefficient de pondération. Ce systéme peut étre étendu pour diagnostiquer différentes

catégories de la grippe et la fievre [19].

1.2.3.  Systemes de raisonnement par classification

Le raisonnement par classification consiste a faire la projection d’une nouvelle situation sur une
base de catégories afin de déterminer la classe a laguelle cette nouvelle situation appartient. Ce type de
raisonnement est trés souvent utilisé en résolution de problémes : la connaissance du domaine
s’exprime par une taxinomie de types de problémes connus, une taxinomie de types de solutions et des
liens heuristiques entre eux. Pour résoudre un probléme, une personne le classe dans la taxinomie de
problémes, puis lui associe, par une heuristique, le type de solution le plus approprié dans la taxinomie
de solutions et enfin, elle affine la solution par classification.

En médecine, le raisonnement par classification est basé sur ’exploitation des connaiSsances
médicales disponibles sur un ensemble de diagnostics dans I’objectif d’attribuer un diagnostic (un
label, une hypothése, etc.) face a un cas cible donné (examen clinique, image, etc.) [20]. Sur le plan
informatique, I’implémentation de cette approche consiste a déterminer le mode adéquat de
représentation, ou de description, des connaissances et a synthétiser 1’ensemble des connaissances
médicales relatives aux diagnostics potentiels dans une base de connaissances. D’un point de vue
opérationnel, les données relatives a un patient sont confrontées a cette base de connaissances dans
une démarche de projection aboutissant a la détermination du diagnostic médical correspondant au cas
cible considéré. Il s’agit donc d’une démarche similaire aux systémes de reconnaissance de forme ou
de classification (d’ou le nom : raisonnement par classification). Dans ce type de raisonnement,
I’expérience médicale se décline sur trois axes : I’ensemble des diagnostics contenus dans la base, les
connaissances nécessaires pour la caractérisation de chaque diagnostic et la procédure a suivre

permettant I’identification du diagnostic correspondant a un cas cible.

Cas cible a

résoudre ‘

.. Diagnostics,
Mécanisme de g

. mimp | recCOmmandations
raisonnement :

|

) Base de
Informations

, connaissances
de I’expert

Fig. 1.2 : Schéma général du systéme de raisonnement a base de connaissances
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La figure 1.2 montre le schéma général du systeme de raisonnement a base de connaissances
selon [6]. Ce systeme se compose de trois éléments essentiels : la base de connaissances médicales qui
est une collection structurée des connaissances médicales (de 1’expert) exploitées par le systéme et le
mécanisme de raisonnement qui comporte les algorithmes utilisés pour traiter les données du patient a
la lumiere de la base de connaissances, et générer des conclusions (i.e. diagnostics). La base de

connaissances est toujours mise a jour par des nouvelles connaissances.

L’efficacité du systeme de raisonnement par classification est assujettie aux différents aspects :
I’acquisition, la représentation des connaissances dans la base et le mécanisme de manipulation de ces

connaissances (i.e. raisonnement) [21].

1.2.3.1. Acquisition de connaissances médicales
L’acquisition de connaissances médicales consiste a extraire, a structurer et a organiser les
connaissances d’un domaine spécifique pour que ces connaissances soient exploitables dans le
systéme d’aide au diagnostic [22]. L’ontologie représentant un concept important dans le processus
d’acquisition des connaissances, est une description formelle liée a la santé et fournit un vocabulaire

standard pour les entités médicales [23].

1.2.3.2. Représentation de connaissances médicales

La représentation de connaissances désigne I’approche formelle permettant la structuration
efficace des connaissances acquises [24]. La connaissance en général, peut étre déclarative ou
procédurale [5]. La connaissance déclarative est exprimée par des propositions et des phrases. Une
proposition est une déclaration qui peut étre ‘Vrai’ ou ‘Faux’. Pour former une phrase, ces
propositions peuvent &tre connectées par des opérateurs booléens, ‘Et’, ‘Ou’ et ‘Non’. La
connaissance procédurale fournit une information sur laquelle une action peut étre effectuée a partir de
la connaissance déclarative. A titre d’exemple, « la tension artérielle du patient est 190/120 mm Hg »
est une connaissance déclarative, mais la phrase « Sl la tension artérielle du patient est 180/110 mm
Hg, ALORS le patient peut souffrir d’un accident vasculaire cérébral » est une connaissance
procédurale. En général, il y a quatre catégories principales de méthodologies de représentation de

connaissances : logique, régles, graphes/réseaux, et structure [25].

1.2.3.3. Mécanisme de raisonnement
Différents mécanismes de raisonnement sont proposés dans la littérature en fonction de la
méthodologie utilisée pour la représentation de connaissances. Nous citons le raisonnement a base de
régles, le raisonnement bayésien, le raisonnement heuristique, les réseaux sémantiques, les réseaux
neurones, le raisonnement a base de cas, etc. L’efficacité du mécanisme de raisonnement vient
généralement de sa capacité de raisonner a partir des différents types d’informations contenant

différents types d’imperfections [5].
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1.2.4.  Exemples des systemes de raisonnement par classification
Comme les systemes de raisonnement par similarité, différents systemes de raisonnement par
classification ont été aussi développés dans le domaine médical. Nous présentons, a titre d’exemple,
les systemes MYCIN, CADIAG et DISCO.

MYCIN est le premier systéme expert de raisonnement a base de régles avec des regles
pondérées. La base de connaissances se compose de régles de la forme E = H(w) signifiant que : Si
I’antécédent E arrive, alors la conclusion H arrive avec le poids w. Ce systéme adopte le mode de

raisonnement compositionnel [26][27].

CADIAG-I, CADIAG-II, et CADIAG-1V sont des systémes experts a base de regles,
fournissant une aide au cours du processus de diagnostic médical dans le domaine de la médecine
interne. Tous ces systemes adoptent la théorie des ensembles flous (en particulier, régles floues)
comme cadre général de représentation des connaissances médicales, ainsi que la logique floue comme
mécanisme de raisonnement adéquat (en particulier, composition des relations floues). La base de
connaissances est composee des régles floues SI-ALORS (i.e. en anglais IF-THEN) qui décrivent les
relations entre les symptémes, primitives, signes, etc. et les diagnostics, les maladies [26][28].

DISCO est un systéme d’aide au diagnostic dont la base de connaissances est représentée sous la
forme d’un tableau définissant les relations entre les symptomes et les diagnostics. Ces relations sont
décrites par des fréquences relatives {fj;i=1, ..., m;j=1, ..., n} ou chaque fj indique la fréquence
d’occurrence d’un symptome s; avec un diagnostic donné d;. Ensuite, ce tableau est transforme en deux
tableaux appelés le tableau positif dont chacun des éléments représente la croyance accumulée
indiquant que le symptéme s; est plus indicatif pour le diagnostic d;, et le tableau négatif dont chacun
des éléments représente la croyance accumulée indiquant que le symptéme s; est plus indicatif pour le
non diagnostic d;. Le cas-patient (i.e. cas cible) est représenté dans le systéme DISCO par un ensemble

des symptébmes en forme « oui-non » [29].

Les thématiques de représentation des connaissances, le mécanisme de raisonnement et la mesure
de similarité, représentent les trois grands axes de ce travail dans le cadre de la théorie des possibilités.
Elles seront étudiées en détail dans le chapitre 3 (Représentation possibiliste de connaissances

médicales) et le chapitre 4 (Raisonnement possibiliste en diagnostic médical) de ce manuscrit.

1.3.  Problématique

Compte tenu des deux schémas généraux des systémes d’aide au diagnostic : le systéme de
raisonnement par similarité (Fig.1.1) et le systeme de raisonnement par classification (Fig.1.2), les
problémes essentiels a résoudre, afin d’élaborer un systéme d’aide au diagnostic, sont: la
représentation de connaissances et le mode de raisonnement dans le systeme de raisonnement par

classification ; la définition de la mesure de similarité dans le systeme de raisonnement par similarité.
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Chacun de ces aspects influence directement la qualité de 1’information fournie par le systéme d’aide

au diagnostic.

En effet, quand nous parlons de I’information (comme terme général) dans le domaine médical,
nous ne pouvons jamais négliger les deux concepts principaux concernant la nature de 1’information
comprenant 1’information quantitative (numérique, binaire), qualitative (nominale ou ordinale), ainsi
que D'imperfection de I’information comprenant I’incertitude, I’imprécision, ’ambigiiité, etc. Ces

concepts vont étre définis dans le chapitre 3 (Modélisation possibiliste de connaissances médicales).

Notons que I’information médicale, en général, peut étre représentée par différents types, ainsi
qu’elle peut étre entachée par au moins un type d’imperfection. Cette vérité a rendu 1’efficacité, la
capacité et la généralité d’un systéme d’aide au diagnostic dépendant de sa capacité a manipuler en
méme temps différents types d’informations et différents types d’imperfection de I’information. Le
mode de représentation, le mécanisme de raisonnement et la mesure de similarité doivent étre choisis
en fonction de leur capacité a manipuler les différents types d’informations et différents types

d’imperfections.

La théorie des probabilités est utilisée, depuis longtemps, comme cadre de représentation
d’information incertaine. Néanmoins, comme elle a des avantages, elle posséde aussi des
inconvénients. Par exemple, la théorie des probabilités n’est pas un outil approprié pour représenter le
cas de I’ignorance totale et elle ne permet pas de représenter les différents types d’informations ou de
traiter les différents types d’imperfection. Cette incapacité a encouragé les chercheurs a développer
d’autres cadres alternatifs, comme la théorie des ensembles flous, la théorie d’évidence, la théorie des

possibilités, etc.

1.4.  Notre contribution

Dans ce travail, nous proposons un systéme d’aide au diagnostic médical. Ce systeme propose
I’exploitation des deux sources de connaissances : une source théorique (i.e. la base de connaissances)
et une source pratique (i.e. la base de cas). En effet, la disponibilité de ces deux sources dans le méme
systeme permettra la réalisation de deux modes de raisonnement : le raisonnement par classification et
le raisonnement par similarité, ce qui permet de fournir au médecin deux types d’informations : cas
similaires déja diagnostiqués et diagnostics potentiels au cas cible. Un concept trés important dans ce
systéme proposé est appelé le rapport diagnostique dans lequel toutes les informations d’aide vont étre

structurées de maniere simple et facile a exploiter par le médecin.

Parmi les différentes théories, et pour plusieurs raisons, la théorie des possibilités a été choisie
pour étre le cadre général du systéme proposé dans ce travail pour la représentation des connaissances,
la mesure de similarité et le raisonnement. En effet, 1’adoption de cette théorie est supportée par

plusieurs travaux précédents [30][31][32]. De plus, la théorie des possibilités offre un modele simple
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et naturel permettant de manipuler les différents types d’imperfection comme [I’incertitude,
I’imprécision ou I’ambigiiité [33]. Elle est aussi capable de représenter, comparer, fusionner, ... des

informations hétérogénes dans un méme cadre.

La figure 1.3 montre le schéma général du systéme d’aide au diagnostic proposé. Le systéme se
compose de trois parties principales : une base de connaissances, une base de cas et un mécanisme de
raisonnement. A I’entrée du systéme, le cas cible est représenté par un ensemble de parametres
décrivant des symptomes se manifestant chez un patient ou décrivant une image, etc. Des informations
pouvant aider le médecin dans le processus de prise de décision, représentent la sortie de ce systéme.
Ces informations, qui peuvent étre des cas similaires au cas cible donné, des diagnostics potentiels,
etc., seront synthétisées et présentées au médecin sous la forme d’un rapport diagnostique comportant
plusieurs niveaux informationnels hiérarchisés (i.e. chaque niveau contient des informations apportant

plus de détails que le niveau précédent).

4cani Rapport
Cas cible Mécanisme de

diagnostique

raisonnement

Base de

Connaissances

Fig. 1.3 : Schéma général du systéme d’aide au diagnostic proposé

1.5. Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté le contexte général et la problématique de ce
travail. En particulier, nous avons présenté la notion de diagnostic médical et la démarche utilisée par
le médecin pour établir un diagnostic face a un cas patient donné. Ensuite, nous avons montré la
nécessité cruciale, d’introduire une aide au médecin dans le processus de prise de décision, vient des
difficultés associées a ce processus en termes d’hétérogénéité et d’imperfection associées aux
informations utilisées. Parmi les systémes proposés dans la littérature, nous avons concentré notre
effort sur deux types de systémes d’aide au diagnostic : le systéme de raisonnement par classification
et le systtme de raisonnement par similarité. Les aspects principaux dans les systémes d’aide au
diagnostic comportent la représentation des connaissances et le mécanisme de manipulation de ces

connaissances. Pour construire, d’une fagon efficace un tel systéme d’aide au diagnostic, le choix d’un
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mode de représentation et du mécanisme de raisonnement associé, doit étre accompli en fonction de
leurs capacités de traiter les deux problemes majeurs: I’hétérogénéité et I’imperfection de

I’information.

Nous avons proposé un schéma général d’un systéme d’aide au diagnostic intégrant deux types de
raisonnement, le raisonnement par classification et par similarité. Dans le systéme propose, la
représentation des connaissances et le raisonnement sont définis dans un environnement possibiliste.
Le choix de cette théorie, comme cadre général, a été motivé par sa capacité (par rapport a d’autres

théories) de traiter les deux problémes précédemment indiqués (1I’hétérogénéité et I’imperfection).

Dans le chapitre suivant, nous présenterons, en détail, les différents aspects de la théorie des
possibilités (i.e. distribution de possibilités, mesure de possibilité, de nécessité, etc.) avant de détailler

les différentes composantes du systéme d’aide au diagnostic dans les chapitres suivants.
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Theorie des possibilites

La théorie des possibilités, introduite par Zadeh [34] et développée par Dubois-Prade [35],
représente le cadre général adopté pour le systéme d’aide au diagnostic proposé dans ce travail. Cette
théorie a été adoptée du fait de ses avantages par rapport a d’autres théories de décision (i.e. théorie
des probabilités, théorie d’évidence, théorie des ensembles flous, etc.). Plus précisément, la théorie des

possibilités permet de :

v Modéliser différents types d’information (numérique, symbolique, qualitative, etc.) ;

v Manipuler différentes formes d’imperfection de I’information (ambigiité, imprécision,
etc.), par exemple, ’information imprécise « la température est environ 39° », 1I’information
ambigiie « quelqu’un est jeune », etc. ;

v" Fournir deux indicateurs sur ’occurrence d’un événement, un indicateur concernant la
possibilit¢é d’occurrence de cet événement (i.e. la mesure de possibilité) et le deuxiéme
indicateur concernant la certitude d’occurrence de cet événement (la mesure de nécessité). Ces
deux indicateurs peuvent étre combinés ensemble pour construire une décision de qualité ;

v' Fusionner des informations en utilisant des opérateurs mathématiques simples (i.e. min, max,

etc.).

Dans ce chapitre, nous présenterons la définition de 1’hétérogénéité et I’imperfection de
I’information ainsi que les aspects essentiels des différentes théories utilisées pour traiter ces deux
notions. La majeure partie de ce chapitre sera consacrée a presenter les aspects de la théorie des
possibilités. La notion de I’anormalité et son influence sur les différentes propriétés possibilistes sont
particuliérement discutées en détails. Finalement, nous aborderons les mesures d’incertitude, la mesure

de similarité, et les criteres de décision dans un environnement possibiliste.
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2.1.  Imperfection, Hétérogénéité

Avant de définir les notions de I’imperfection et 1’hétérogénéité, il est intéressant de présenter les
différents aspects essentiels dans les systémes de traitement de 1’information qui sont la donnée,
I’information et la connaissance. Plusieurs définitions ont été groupées dans [36]. Nous adoptons les

suivantes :

La Donnée est un terme utilisé dans différents domaines afin de représenter un ensemble de
symboles qui n’ont aucune signification ou importance au-dela du fait qu’ils sont acquis et stockés.

Par exemple, le nombre ‘70’ est une donnée.

L’Information est un terme utilisé afin de donner un sens a un ensemble de données en les liant
par des relations fonctionnelles. Par exemple, le terme ‘70 Km/h’ est une information représentant la
vitesse d’un véhicule. En effet, une information peut étre définie comme un lien fonctionnel associant
un ensemble de définition d’information, ©, qui représente un ensemble d’objets et un ensemble de
contenus informationnels, Q, qui représente la manicre utilisée pour décrire les informations. Ce lien
fonctionnel est réalisé via une fonction informative, Inf(.), décrivant un modele physique
d’associations (Fig.2.1) [37].

Fonction

informative
Inf(.)

o Q

Fig. 2.1 : Structure de I’information

A partir de ce schéma, une information peut étre caractérisée par trois propriétes principales :

I’exhaustivité, I’exclusivité et la force du lien.

e Une information est exhaustive si V O e 6, il existe un élément W dans Q qui vérifie le lien
Inf(O) = w, c’est-a-dire que 1’ensemble Q contient tous les contenus informationnels possibles.

e Une information est exclusive s’il existe un et seulement un élément w dans Q qui vérifie
Inf(O) = w.
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o Différents types de liens sont possibles, par exemple, lien binaire dans lequel I’information
Inf(O) = w est tout a fait vraie ou tout a fait faux ; lien partiel dans lequel I’information Inf(O)
= w est associée a un degré de Vérité partielle.

La Connaissance est un ensemble d’informations organisées de maniere a donner plus de sens.

Par exemple, la régle ‘Si condition Alors conclusion’ représente une connaissance élémentaire reliant

deux informations de base : une information de condition et une information de conclusion.

Une information est appelée parfaite si elle est exhaustive, exclusive et si la fonction informative
est associée a un lien binaire. De plus, étant donné un objet O € ©, alors le contenu informationnel w

e Q associé a O (i .e. Inf(O) = w) est connu précisément et avec une totale certitude.

En revanche, toute information représentant un manquement a ces conditions alors elle est

nommée imparfaite. Parmi les différentes formes d’imperfection, on peut citer :

L’Incertitude : une information est dite incertaine, si le contenu informationnel w € Q associé a

O est tout simplement inconnu.

L’Imprécision _: une information est dite imprécise, si le contenu informationnel w € Q associé a
O est connu par I’intermédiaire d’un sous ensemble contenu dans Q. Par exemple, « 1’age de Peter est
entre 25 et 28 ans » représente une information imprécise parce que 1’age de Peter peut étre 1’un des
éléments du sous ensemble {25, 26, 27,28}. Notons que I’imprécision n’est qu’un cas particulier de

I’incertitude.

L’Ambigiiité . une information est dite ambigiie, si les limites de I’information ne sont pas
connues. Cette ambigiiité peut prendre 1’'une de deux formes : la non spécificité (i.e. I’exclusivité de

I’information est mise-en cause) ou la force de lien est partielle (i.e. non binaire).

En plus de ces différents types d’imperfections, une information peut étre de type quantitative
(i.e. binaire, numérique), qualitative (i.e. ordinale, nominale). Ainsi, lors de la construction d’un
systeme de traitement de I’information, les deux notions qui sont 1I’hétérogénéité et 1I’imperfection,

doivent étre prises en considération.

2.2. Cadres mathématiques

Apres avoir présenté brievement la définition des concepts de donnée, d’information, de
connaissance ainsi que les différents types d’imperfections (imprécision, incertitude, et ambiguité), ce
paragraphe est consacré & présenter les cadres mathématiques proposés dans la littérature qui
permettent la modélisation des différents types d’imperfections. En particulier, nous présenterons

bri¢vement la théorie des probabilités, la théorie d’évidence et la théorie des ensembles flous.
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Considérons un univers composé de N singletons Q = {Xj, Xy, ..., Xy} €t supposons que 1’on se
trouve dans un contexte d’incertitude, ¢’est-a-dire qu’un seul singleton de Q se produit mais nous ne le
connaissons pas. A et B sont deux événements quelconques définis sur Q (i.e. deux sous ensembles de

Q).

2.2.1.  Théorie des probabilités

La théorie des probabilités constitue le premier cadre utilisé dans les systemes d’aide au
diagnostic pour traiter I’information imparfaite, et en particulier, l’information incertaine.
Mathématiquement, dans le cadre de la théorie des probabilités, la seule connaissance disponible sur la
réalisation des différents singletons x,, n = 1, 2, ..., N, est représentée par une distribution de
probabilité pr(.) qui est une application pr : Q — [0,1] ; X, — pr(x,), OU pr(X,) désigne, a la lumiére des
connaissances disponibles, la probabilité pour que le singleton X, soit celui qui s’est produit [38]. Cette
distribution de probabilité doit vérifier la condition de normalisation des probabilités (i.e.

2Pl (%) =1).
L’occurrence d’un événement A < Q est représentée par une mesure de probabilité donnée par :

P:2%—10,1]
A — P(A)

La valeur P(A) quantifie dans quelle mesure 1’événement A est probable. Cette mesure de

probabilité doit vérifier les propriétés suivantes :

e P(@)=0etP(Q)=1;
e VA BcQ:P(AUB)=P(A)+P(B) - P(ANB);
e P(A) + P(A®) = 1, avec A° I’événement complémentaire de A ;

b P(A) = ZXHEA pl’(Xn )

En effet, la théorie des probabilités constitue un bon cadre pour la représentation d’information
imparfaite du type incertitude. Néanmoins, cette théorie n’est pas adéquate, lorsque 1I’'imperfection qui
affecte I’information est de type ambigiiité. Plusieurs travaux [39][40][30] ont analysé les limitations
associées a I’utilisation de la théorie des probabilités pour la modélisation du raisonnement humain ou

I’essentielle des informations et des connaissances manipulées est de nature ambigiie.

2.2.2.  Théorie d’évidence
La théorie d’évidence a été introduite par Dempster [41] dans le cadre des travaux sur les bornes
inférieure et supérieure d’une famille de distributions de probabilité. A partir de ce formalisme
mathématique, Shafer [42] a montré I’intérét des fonctions de croyance pour la modélisation des
informations incertaines. Notons, donc, qu’il s’agit du méme cadre d’application que la théorie des

probabilités. Dans cette théorie, I’ensemble Q est appelé cadre de discernement. On suppose que ce
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cadre de discernement est exhaustif. On définit une masse de probabilité élémentaire, appelée masse
de croyance m(.), qui caractérise la véracité ou la croyance en la réalisation d’un événement A (i.e. la
croyance que le singleton unique qui s’est produit appartient a cet évenement). La masse m(A) est

alors définie par :

m: 2% —1[0,1]
A — m(A)

et vérifie les propriétés suivantes :

e M®d)=0,;
° ZA;Q m(A) = 1.

Cette fonction se différencie d’une probabilité par le fait que la totalité de la masse de croyance
est répartie non seulement sur les hypothéses singletons x,, mais aussi sur les hypotheses combinées.
La modélisation issue de la fonction m est appelée jeu de masses. A partir de la fonction m, on définit
respectivement les fonctions de crédibilité Cr(.) et de plausibilité PI(.) par :

Cr(A)=Y m(B) 2.1)

BcA
PI(A)= > m(B)=1-Cr(A% (2.2)
AnB=d
ol A° représente I’événement contraire de 1’événement A. La crédibilité, Cr(A), mesure la force avec
laquelle on croit en la véracité de 1’événement A. La plausibilité, PI(A), fonction duale de la

crédibilité, mesure 1’intensité avec laquelle on ne doute pas de la réalisation de A.

En effet, la théorie d’évidence, comme la théorie des probabilités, est capable de traiter des
informations incertaines de nature probabiliste ainsi que certains types de 1I’imprécision, mais avec une
interprétation différente de la théorie des probabilités (i.e. ensembliste). Ainsi, la modélisation de
I’information imprécise et ambigiie reste une question a résoudre. Ceci a incité les chercheurs a
proposer un cadre alternatif (i.e. théorie des ensembles flous et la théorie des possibilités) permettant
de manipuler I’imprécision et I’ambigiiité de I’information et de traiter des informations de nature non

probabiliste.

2.2.3.  Théorie des ensembles flous
La théorie des ensembles flous apporte un cadre générique et puissant qui permet au systeme
d’aide au diagnostic d’intégrer une certaine souplesse dans ses analyses et d’avoir un raisonnement qui
se rapproche du raisonnement humain. Cette théorie a été introduite en 1965 par Zadeh [43] a partir de
I’idée d’appartenance partielle a une classe, aux limites mal définies, de gradualité dans le passage

d’une situation a une autre, dans une généralisation de la théorie classique des ensembles algébriques,
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admettant des situations intermédiaires entre 1’appartenance et le non appartenance [44]. Dans la
théorie des ensembles classiques, il n’y a que deux situations potentielles pour un élément, soit il
appartient, soit il n’appartient pas a un ensemble. Zadeh a introduit la notion de ’appartenance
partielle. C’est-a-dire, un élément peut appartenir partiellement a un ensemble. Un ensemble flou A de

Q) est caractérisé par une fonction d’appartenance définie par :

ta: Q= [0,1]

Xn — Ha(Xn)

Cette fonction d’appartenance associe a chaque élément x, de Q une valeur de I’intervalle [0,1].
ua(Xn) qui représente le degré d’appartenance de x, a A. pa(X,) = 0, signifie que X, n’appartient pas a
A; ua(Xy) = 1, signifie que x, appartient totalement a A ; 0 < pa(Xy) < 1, signifie que x, appartient
partiellement & A. L’intersection et I'union de deux ensembles flous A et B définis sur Q sont données

par :

* VX, e Q: paos(Xn) = max(pa(Xn), ta(Xn)) ;

e VX,eQ: HAmB(Xn) = min(lJ«A(Xn): l»lB(Xn)) ;

Apres avoir donné une idée générale sur ces trois approches permettant de traiter 1’information
imparfaite, nous allons présenter le cadre adopté tout au long de ce travail, celui de la théorie des

possibilités.

2.3.  Théorie des possibilités

La théorie des possibilités, introduite par Zadeh [34] et développée par Dubois-Prade [35] permet
de traiter I’incertitude dans le cas ou I’information disponible est décrite de fagon ambigie [39][40].
Cette théorie a été adoptée dans différents travaux dans le domaine médical [31][45][46][47][48].

En effet, la théorie des possibilités est dérivée de celle des ensembles flous et tous les outils
introduits dans la théorie des ensembles flous peuvent étre étendus a la théorie des possibilités
[34][49]. L’incertitude liée a la réalisation d’un événement est exprimée, contrairement a la théorie des

probabilités, par deux mesures, et non plus par une seule.

Dans ce qui suit, nous allons exposer les différents aspects de la théorie des possibilités tels que :
la distribution de possibilité, la mesure de possibilité, la mesure de nécessité et la possibilité

conditionnelle, etc.

2.3.1.  Distribution de possibilité
Considérons un univers composé de N singletons Q = {Xj, X, ..., Xn} €t supposons que 1’on se
trouve dans un contexte d’incertitude, ¢’est-a-dire, un seul singleton de Q se produit mais nous ne le
connaissons pas. Dans le cadre de la théorie des possibilités, la seule connaissance disponible sur la

réalisation des différents singletons x,, n = 1, 2, ..., N, est représentée par une distribution de
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possibilité m(.) qui est une application : Q — [0,1]; X, — 7(x,) ou 7(X,) désigne, a la lumiére des
connaissances disponibles, la possibilité pour que le singleton X, soit celui qui s’est produit [50]. Si
n(x,) = 1 (resp. = 0), alors le singleton x, est considéré comme tout a fait possible (resp. impossible).
Dans le contexte du contenu informatif, deux cas extrémes peuvent étre définis :

> Information compléte : pour X, € Q, (xo) = 1 et m(x,) = 0 pour tout X, € Q différent de X,.

> Ignorance totale : V X, € Q, n(x,) = 1, ceci signifie que tous les singletons sont tout a fait

possibles.

2.3.2.  Hauteur
La valeur de possibilité maximale, h(r), est appelée la hauteur de la distribution de possibilité, =,
ou le degré de consistance des connaissances disponibles (représentées par la distribution de
possibilité m) concernant la réalisation des singletons [51]. La hauteur d’une distribution de possibilité
détermine le singleton ayant le degré de compatibilité le plus élevé avec les connaissances disponibles,
c’est-a-dire, le singleton qui a la plus grande possibilité a se produire comme une solution compatible

avec les connaissances disponibles :

h(m) = r)r(lzg 7(X) (2.3)

Une distribution de possibilité © est dite normale ou consistante avec les connaissances
disponibles si et seulement si h(m) = 1. Ceci signifie que la normalité ou la consistance, d’une
distribution de possibilité, décrit le fait qu’au moins un des singletons de 1’univers Q est totalement

possible.

2.3.3.  Mesure de possibilité — Mesure de nécessité
Dans le cadre de la théorie des possibilités, I’incertitude liée a I’occurrence d’un singleton x, € Q
est caractérisée par la valeur de possibilité m(x,), alors que I’incertitude liée a 1’occurrence d’un
événement A < Q est caractérisée par un couple de deux mesures ensemblistes [la mesure de nécessité
N(A), la mesure de possibilité T1(A)] [44].
La mesure de possibilité, TI(.), est une application définie sur I’ensemble des parties (i.e. sous
ensembles) de Q :
P(Q) —[0,1]
A —TI(A)
ou IT(A) représente le degré de possibilité pour que I’événement A se réalise. Si TI(A) = 1 (resp. = 0),
alors I’événement A est considéré comme un événement tout a fait possible (resp. impossible). La

mesure de possibilité est supposée satisfaire les propriétés suivantes :

& (@) =0etI(Q)=1;
% VA BcQ:II(AUB) = max(II(A), II(B)) ;
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% VA BcQ:I(A~B) < min(TI(A), TI(B)).

A partir d’une distribution de possibilité, n(.), définie sur I’univers, Q, la mesure de possibilité,

I1(A), est donnée par :

H(A):ryg\Xn(x) VAcCQ (2.4)

De méme, la mesure de nécessité, N(.), est une application :
P(Q) —[0,1]
A — N(A)
ou N(A) représente le degré de certitude pour que 1’événement A se réalise. Si N(A) = 1 (resp. = 0),
alors I’événement A est considéré comme un événement certain (resp. incertain). La mesure de
nécessité satisfait les propriétés suivantes :

@ N@)=0etNQ)=1;
% VA, BcQ NAB) = min(N(A), N(B)) ;
% VA, BcQ N(AUB) = max(N(A), N(B)).

A partir d’une distribution de possibilité, n(.), définie sur I’ensemble de référence, €, la mesure

de nécessité, N(A), est donnée par :

N(A) =min(1-n(x)) VACQ (2.5)

La mesure de nécessité peut &tre donnée aussi a partir de la mesure de possibilité :

N(A) =1-TI(A°) (2.6)

Ainsi, I’occurrence d’un événement A € P(Q) est caractérisée par I’intervalle possibiliste [N(A),

[1(A)] délimitant la vraie valeur de probabilité de réalisation de A :

1) Notons que pour une distribution de possibilité normale, I’inégalité N(A) < ITI(A) est toujours
vérifiee V A c Q.

2) Les propriétés suivantes caractérisent ces deux mesures d’incertitude et montrent leurs liens de
dualité :

II(A) + TI(A®) > 1 ;

min{N(A), N(A9}=0;

max{IT1(A), (A9} =1

IMA)<1=>N(A)=0;

N(A) >0=TII(A)=1.

K/
.0

7 7 7
0'0 0'0 0'0 *,

3

%
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Dans le contexte de la description d’occurrence d’un événement A, en utilisant ce couple

possibiliste [N(A), I1(A)], trois cas extrémes peuvent étre définis :

> Evénement impossible : [N(A), II(A)] = [0, 0].
» Evénement possible et certain : [N(A), II(A)] =1, 1].
» Evénement possible mais incertain : [N(A), II(A)] = [0, 1].

En effet, la nature (en termes de normalité) de la distribution de possibilité est une cause directe

affectant ces propriétés de dualité entre les deux mesures de possibilité et de nécessite.

2.3.4.  Transformation Distribution de probabilité = distribution de possibilité
La décision établie par I’étre humain, est généralement prise en se basant sur la fusion
d’informations de différents types et affectées de différentes formes d’imperfection : information
incertaine, information possibiliste, information binaire, information ambiglie, etc. Afin de traiter ces
différents types d’informations dans un cadre unique, une transformation d’un type vers un autre est

fondamentale.

Une facette importante de la théorie des possibilités réside dans le fait de pouvoir transformer les
informations probabilistes en des informations possibilistes en réalisation la projection des
distributions de probabilité en des distributions de possibilité. Cette transformation constitue une
opération utile dans le contexte de la fusion des informations hétérogénes. Plusieurs transformations
d’une distribution de probabilité en une distribution de possibilité ont été proposées dans la littérature

[52][53][54].
Deux conditions sont utilisées pour évaluer la qualité¢ d’une transformation donnée :

- Le principe de Zadeh «ce qui est probable est toujours possible »: ceci est traduit par
I’inégalité pr(.) < =(.). Ce principe doit étre veérifié par la transformation considérée ;

- La spécificité maximale (i.e. le contenu informatif maximal) : la bonne transformation est la
transformation qui fournit une distribution de possibilité ayant une valeur de spécificité

maximale (i.e. un contenu informatif maximal).

Parmi les différentes transformations proposées dans la littérature, nous adoptons, dans notre
approche, la transformation de Dubois-Prade [54] car elle est la seule transformation qui Vérifie les
deux précédentes conditions de qualité. En effet, la distribution de possibilité obtenue par cette
transformation représente la distribution la plus spécifique que 1’on peut obtenir. De plus, 1’inégalité

pr(xn) < m(x,) est toujours veérifiée quelque soit x, € Q.

Soit ’ensemble Q = {X, X, ..., Xn}, Chaque élément Xx; est associé a une valeur de probabilité pr;.
La distribution de possibilité correspondante est réalisée en appliquant la formule suivante sur la

version ordonnée de la distribution de probabilité pr; > pr,> ... > pry :
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=1
N
m=T({x,})= > (pr;) Si pry>pr, (2.7)
j=i
=T, Sinon

2.3.5.  Possibilité conjointe — Possibilité marginale
Etant donnés deux ensembles de référence X = {X3, Xo, ..., xm} €t Y = {y1, Y2, ..., ya}, I
possibilité d’occurrence simultanée de 1’élément x, € X et I’élément y, € Y, est représentée par une
distribution de possibilité conjointe définie sur le produit cartésien XxY — [0,1] : (XmYn) — T(Xm,Yn)-
Cette distribution exprime les influences respectives du fait que I’occurrence de 1’élément x, € X et
de I’élément y, € Y soit possible simultanément. Elle indique dans quelle mesure il est possible qu’ils

apparaissent simultanément [44].

La distribution de possibilité conjointe m(xm,Yn) fournit une information sur chacun des ensembles

X et 'Y sous la forme de deux distributions de possibilité dites distributions marginales, définies par :

Ty (X ) =SUP (X, Yy ) VX € X (2.8)
YneY
T:Y(yn)zsur))(n(xm,yn)....Vyn eY (2.9)

Cette définition implique la propriété suivante :

T(Xm,Yn) < Min{mx(Xm), Ty(¥n)} V Xm € Xety, €Y (2.10)

2.3.6.  Fusion d’informations dans un cadre possibiliste

La fusion d’informations consiste a combiner des informations issues de plusieurs sources afin
d’améliorer la prise de décision [55]. La fusion peut se définir aussi comme étant une combinaison
d’informations imparfaites et hétérogénes afin d’obtenir des informations plus complétes qui
permettent une meilleure prise de décision. De nombreux modes de fusion d’informations issues de
plusieurs sources sont proposés dans la littérature (i.e. conjonctif, disjonctif, adaptatif, etc.). Pour
chaque mode, plusieurs opérateurs ont été proposés. Le choix du mode et de 1’opérateur de fusion se
base sur la fiabilité, le conflit et I’interdépendance des données fournies par les sources

d’informations.

Soient m; et 7, deux distributions de possibilité fournies respectivement par deux sources S; et S,.
Nous allons présenter les trois modes de fusion de ces deux distributions : la fusion conjonctive,

disjonctive et adaptative.
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2.3.6.1. Fusion conjonctive

La fusion conjonctive, m,(.), des deux distributions, m; et m, est définie par [56] :
TA(X) = mi(X) * my(X) (2.11)

ou * représente 1’opérateur général de la fusion conjonctive qui peut prendre différentes formes :

minimum, produit, Lukasievicz t-norm, etc. :

o m,(X) = my(X) * my(x) = min(my(X), m(X)) ;
TA(X) = m(X) * M(X) = my(X) - mA(X) ;
TA(X) = my(X) * mp(x) = max(0, my(x) + m(X) - 1) ;

En effet, la fusion conjonctive correspond a un consensus entre les informations fusionnées. Elle
permet une satisfaction simultanée des contraintes induites par le processus de fusion. Ce mode de
fusion est bien adapté lorsque les informations sont tout a fait fiables et si les sources ne sont pas
conflictuelles, dans le sens qu’elles soulignent le méme intérét. Autrement dit, si les sources ont
différentes fiabilités, alors le choix le plus fiable doit considérer une option plus prudente plutdt que de
rechercher un consensus. Par conséquent, sous certaines hypothéses, il n’y a aucun risque a relaxer
I’information appropriée en limitant le procédé de combinaison a la seule connaissance commune.
Cependant, quand les hypothéses sont affaiblies, I’utilisation d’une combinaison conjonctive peut étre
remise en cause. En effet, habituellement, elle est moins significative en termes de pertinence de
I’information résultante et elle peut mener a des contradictions. Le comportement conjonctif est le
pendant d’une intersection ensembliste. Le résultat d’un opérateur conjonctif est toujours compris dans
tous les éléments d’informations fournies par les sources. Notons aussi que 1’opérateur conjonctif
réduit ’incertitude globale et fournit un résultat plus précis que chacune des informations provenant
des sources prises séparément. La figure 2.2 montre un exemple de fusion conjonctive en utilisant

I’opérateur « min ».

h(m)

Fig. 2.2 : Fusion conjonctive par ’opérateur min
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2.3.6.2. Fusion disjonctive

La fusion disjonctive, 7.(.), de deux distributions, m;et w,, Se définie par [56] :
(X)) = m(x) L m(x) (2.12)

ou L représente 1’opérateur général de la fusion disjonctive. Cet operateur peut prendre différentes

formes : maximum, somme, Lukasievicz t-conorm, etc. :

o m(x) =m(X) L m(x) = max(my(x), mo(X)) ;

o m(x) = m(X) L m(x) = mi(x) + mA(X) ;

o m(x)=m(X) L my(x) = min(l, my(x) + mx(X)) ;

L

Le comportement disjonctif est le pendant d’une union ensembliste. Le résultat d’un tel opérateur
disjonctif contient toutes les informations données par les sources. Un opérateur disjonctif augmente
donc I’incertitude globale et fournit un résultat moins précis que chacune des sources prise
séparément. De plus, ce mode de fusion fait I’hypothése qu’au moins [’une des sources est fiable. Le
résultat d’une telle opération est généralement trés fiable, mais peut étre trés imprécis. Ce qui réduit

son utilité. La figure 2.3 montre un exemple de fusion disjonctive en utilisant I’opérateur « max ».

Fig. 2.3 : Fusion disjonctive par ’opérateur max

2.3.6.3. Fusion adaptative
Un autre type de combinaison (i.e. adaptative), intermédiaire entre les deux précédentes types, a
été proposé par Dubois et Prade [56]. La propriété de I’opérateur adaptatif est intéressante dans le sens
ou il évolue progressivement d’une combinaison conjonctive a un mode disjonctif dés que le conflit

entre les sources augmente. Le degré de compatibilité (conflit) des sources est défini par :

Inc(m;(x)Am,(x)) = Inc(mw) =1 - rxnagi( n(x) = 1 - h(m(X)Amy(X)) (2.13)
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La fusion adaptative, map(.), de deux distributions m; et m,, est donnée par :

nAD(X) = rnax[nA(X), min(nv(x),l - h(T[l(X), TEZ(X))] (214)

min (m, (x),, (X))
h(nl(x),nz (X))

Un exemple de la fusion adaptative est illustré dans la figure 2.4.

oum,(X) = et w,(x) = max(m(x), m(X)).

1-h(m)

h(m)

Fig. 2.4 : Fusion adaptative

2.3.7.  Possibilité conditionnelle
L’influence réciproque des ensembles de référence X et Y peut également étre étudiée par
I’intermédiaire du degré avec lequel un élément y, € Y est possible, sachant que 1’¢lément x,, € X est

pris en considération.

Ce concept est modélisé par une distribution de possibilité appelée la possibilité conditionnelle
Tyix(Xm,Yn) définie sur le produit cartésien XxY — [0,1] 1 (Xm,Yn) — Tyx(Xm,Yn). Cette distribution de
possibilité conditionnelle est reliée par les distributions de possibilité conjointe et marginales par la

relation suivante :

n(xm,yn):nle(xm,yn)*nx(xm) VX, eX, vy, €Y (2.15)

ou I’opérateur de combinaison * désigne généralement le minimum ou le produit.

Notons que cette relation ne fournit pas un moyen unique pour construire la possibilité
conditionnelle myx a partir d’une distribution de possibilité conjointe m(Xm,yn) et d’une distribution de
possibilité marginale my. Pour cette raison, plusieurs définitions de la possibilité conditionnelle ont été

proposées dans la littérature [57].
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2.3.7.1. Possibilité conditionnelle selon Zadeh
L. Zadeh [57] considére la possibilité conditionnelle et la possibilité conjointe comme étant
égales :

nZA(Xm |yn)=n(xm’yn)=n(yn |Xm) (216)

Cette définition est tres simple, mais son inconvénient est que la normalité n’est pas toujours

respectée dans la distribution de possibilité conditionnelle obtenue.

A titre d’exemple, considérons les deux ensembles X = {Xj, X5, X3} et Y = {y1, V2, V3, Va}-
L’occurrence simultanée de chaque couple (Xm,Yn), m = 1...3 et n = 1...4, est représentée par la

matrice des possibilités conjointes, My v, qui est donnée par :

(XY, m(XLY,) m(X.Ys) m(X.Y,) 0 07 05 0.2
wy =| (X2 V1) (XY,) m(X,y;) m(X,y,)|=|03 09 0 04
(X Y:) (X3 Y,) m(Xs,Ys) m(Xsy,)| |07 02 1 0

M

La matrice des possibilités conditionnelles My selon la définition de Zadeh est la méme matrice

des possibilités conjointes My v. En fixant Y =y,, nous obtenons la distribution :

0.7
=109
0.2

M

X, Y=y,
qui n’est pas une distribution normale.

2.3.7.2. Possibilité conditionnelle selon Hisdal
En se basant sur la définition de la probabilité conditionnelle, Hisdal a proposé la définition

suivante de la possibilité conditionnelle :

(X' Yn) o
VwYn) g V. )
ety =) Ky o my) <n(¥) (2.17)

1 Si (X Y,)=7(Y,)

ou k(yn) = max w(xXm|yn)-

La division par la valeur de la possibilité conditionnelle k(y,) est réalisée afin d’obtenir une
distribution de possibilité conditionnelle normale. En considérant I’exemple précédent, la matrice des

possibilités conditionnelles réalisée selon la définition de Hisdal est :
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0 07 0.5 0.2
TC(X1|Y1) n(X1|Y2) W(X1|y3) TE(Xl|y4) 03 0.9 0.4
Mgy =| (1Y) m(x:1y:) n(xlys) m(xlv.)|=lg5 1 0 1
(X 1yy) m(Xs1y,) 7m(X31ys) m(X51Ys) 1 0.2 Lo

0.9

2.3.7.3. Possibilité conditionnelle selon Dubois-Prade
La définition de Dubois-Prade est un cas particulier de la définition de Hisdal, tout en remplacant

la valeur maximale k(y,) par ’unité :

nxpaya) S (X, y,) <m(y,)
nDp(xmlyn)—{1 Si n(x,y) = n(Y,) (2.18)

Donc, le probléme de normalité est résolu. En considérant I’exemple précédent, la matrice des

possibilités conditionnelles réalisée selon la définition de Dubois-Prade est égale a :

0 07 05 02
My =/03 1 0 1
1 02 1 0

2.3.7.4. Possibilité conditionnelle selon Dempster
De la méme facon que Hisdal, Dempster a proposé une définition de possibilité conditionnelle en

considérant k(y,) = n(yy) :

TC(XITI’yn) S' 0
Toe (X 1Y5) =4 7(Ya) L) (2.19)
1 Si =n(y,)=0

Donc, le probleme de normalité est résolu car cette définition se base sur la définition de Hisdal
qui donne une distribution de possibilité conditionnelle normale. En considérant I’exemple précédent,

la matrice des possibilités conditionnelles réalisée selon la définition de Dempster est égale a :

0 O g5 02
0.9 0.4
0.3
M, =l— 1 0 1
07
1 %2 1
| 0.9 |
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2.3.7.5. La possibilité conditionnelle de type Natural Extension

La définition de Natural Extention est donnée par :

(X ,Y.) .
m n S 1
e (X 1Y) = n(Xm,yn)+1—max{n(Xm’yn),B(yn)} | B(yn)< (2.20)

1 Si B(y,)=1

ou B(yn) = max{m(u): U €Y, u#yn}

La normalité est toujours respectée dans la distribution de possibilité conditionnelle obtenue. Pour

I’exemple précédent, la matrice des possibilités conditionnelles réalisée est égale a :

I 0.5 1_ ) ]
0.5+1-max(0.5,0.9) 11 % 1
Mav =11 O+1—m2x(0,0.9) o
11 1
11 1 i ]
1+1-max(1,0.9)

2.3.7.6. La possibilité conditionnelle de Harmonic mean
La définition de Harmonic mean représente une combinaison de la définition de Dempster et la

définition de Natural Extension :

2n(X,,Y,) :
m n S O
oy O, |y, ) =4 T Vo) + 7 (Y, ) +1—max {n(X,,,y, ). B(Y, )} L) (2.21)

1 Si n(y,)=0

ou B(y) =max{n(u) :u €Y, u#y}.

La normalité est toujours respectée dans la distribution de possibilité conditionnelle ainsi obtenue.
Pour I’exemple précédent, la matrice des possibilités conditionnelles réalisée selon la définition de

Harmonic mean est égale a :

g 14 1 04]

16 16 06

My, ={06 1 0 1
1 %
|11 ]
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2.3.7.7. Possibilité conditionnelle selon Nguyen

La possibilité conditionnelle est donnée selon la définition de Nguyen par :

n(Xm’yn) H S 0
Te X 1Y5) =1 7(Y0) M) wls,)) S nly)> (2.22)
1 Si =n(y,)=0

Un inconvénient de cette définition est que la normalité n’est pas toujours respectée dans la
distribution de possibilité conditionnelle obtenue. Pour I’exemple précédent, la matrice des possibilités
conditionnelles réalisée selon la définition de Nguyen est égale a :

0 049 035 0.2
0.9

My ={03 09 0 04
07 02 1 0

Le tableau 2.1 montre une comparaison entre les différentes définitions de possibilité
conditionnelle réalisée en termes de normalité. Nous remarquons que la quasi-totalité des définitions

produisent une distribution de possibilité normale (sauf les définitions de Zadeh et de Ngyuen).

Tab. 2.1 : Définitions de possibilité conditionnelle

Définition Normalité
Zadeh Non
Hisdal Oui

Dubois-Prade Oui
Dempster Oui
Natural Extension Oui
Harmonic mean Oui
Nguyen Non

Apreés avoir présente les différentes définitions de la possibilité conditionnelle, nous remarquons
que ces définitions se basent sur la connaissance de trois distributions de possibilités : la possibilité
conjointe et les deux distributions de possibilités marginales (qui sont obtenues a partir de la
possibilité conjointe). En d’autres termes, ces définitions sont applicables uniquement dans les
problémes pour lesquels I’information disponible est représentée par la distribution de possibilité
conjointe. Comme nous allons le montrer dans les chapitres suivants, deux définitions sont testées
dans ce travail, la définition de Zadeh et celle Nguyen. Il s’agit d’un choix que nous avons fait grace a
leurs bonnes propriétés et leur adéquation par rapport au processus de raisonnement en diagnostic

médical.
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2.4. Distribution de possibilité anormale

La grande majorité des travaux liés a la théorie des possibilités ne considérent que les
distributions normales. Lorsqu’une distribution anormale est rencontrée, une étape de
« normalisation » est opérée. Néanmoins, les distributions anormales sont trés fréquentes dans la
pratique. En effet, les raisons a ’origine de ce phénomeéne sont multiples et peuvent étre résumées par
le fait que la source d’information est non consistante (i.e. la source n’est pas suffisante pour
caractériser a elle seule la certitude concernant 1’occurrence des singletons). Parmi ces raisons, nous

pouvons mentionner :

» La non exhaustivité de I’univers Q ;

» Le fait que la distribution de possibilité n’apporte qu’une information partielle qui n’est pas
suffisante, a elle seule, pour caractériser I’occurrence des singletons ;

» Le fait que la distribution de possibilité est obtenue par la fusion conjonctive d’au moins deux
distributions de possibilité non concordantes (i.e. aucun singleton n’est considéré comme étant
totalement possible simultanément par les différentes distributions de possibilité). Etant
données deux sources de connaissances (exprimées par deux distributions de possibilité non
concordantes m;(.) et mp(.) sur I'univers Q), la fusion conjonctive de ces deux distributions de
possibilité, en utilisant ’opérateur de fusion « min», va engendrer une distribution de
possibilité anormale n(.) ou h(m) < 1, (Fig.2.5). Ce cas est considéré comme un conflit de

consistance entre les deux distributions 7;(.) et mo(.).

h(m)

Q

Fig. 2.5 : La fusion de deux distributions des possibilités non concordantes

Si la hauteur de la distribution de possibilité est inférieure a 1 (i.e. h(n) < 1), alors, la distribution
de possibilité est considérée comme étant anormale ou inconsistante. Dans ce cas, nous pouvons
définir une nouvelle valeur Inc(rw) e [0,1] comme étant le degré d’inconsistance de la distribution de

possibilité :

51



Chapitre 2. Théorie des possibilités

Inc(m) = 1 - max(x) =1 - h(m) (2.23)

Un degré d’inconsistance égal a zéro (i.e. Inc(m) = 0) signifie que la distribution de possibilité est
normale (i.e. h(z) = 1). Si le degré d’inconsistance est supérieur a zéro (i.e. Inc(m) > 0), alors la
distribution de possibilité est anormale (i.e. h(rm) < 1).

A ce stade, il est intéressant de soulever la question concernant I’interprétation des connaissances

véhiculées par une distribution de possibilité (Fig.2.6).

I Inc(m)
h(ﬂf) / I
Supp(w) P Q/Supp(w)

<

Q

v
©

A
A
v

A
\ 4

Fig. 2.6 : Les connaissances véhiculées par une distribution de possibilité

En analysant la figure 2.6, qui représente une distribution de possibilité anormale, nous notons

trois sources informatives :

1) Le domaine d’impossibilité . La premiere connaissance portée par une distribution de
possibilité est la partition de ’univers des singletons Q, en deux sous-ensembles ; I’ensemble
support du possible (Supp) comportant tous les singletons pouvant se produire comme
solution, et I’ensemble dit domaine d’impossibilité, /Supp comportant tous les singletons qui
sont considérés comme étant impossible & se produire. En effet, cette source
« d’informativité » est importante parce qu’elle réduit 1’espace des solutions possibles de Q a
Supp.

2) L’ordre des possibilités : La deuxiéme connaissance véhiculée par la distribution de possibilité
réside dans « I’organisation relative » des singletons appartenant au support du possible. En
effet, considérons deux singletons x; et x,. Au-deld des degrés de possibilité « exacts »
attribués aux singletons, m(x;) et m(x;), un aspect informatif de grande importance réside dans
I’ordonnancement des degrés de possibilité. Si, par exemple, m(x;) > n(x,), alors la source
d’information (a ’origine de la distribution 7(.)), considére le singleton x; comme ayant plus

de possibilite de realisation que le singleton x,.
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3) L’inconsistance . La troisiéme connaissance portée par la distribution de possibilité est le
degré d’inconsistance Inc(m) € [0,1] défini par Inc(m) = 1 - h(n). 1l s’agit d’une source
d’information traduisant la capacité de la distribution de possibilité de « confirmer » ou non la

possibilité totale de réalisation des singletons considérés.

Par consequent, il est tout a fait « naturel » de rencontrer, en pratique, des distributions de
possibilité du type anormal et que 1’aspect d’anormalité porte une forme de connaissance liée a la
consistance et a la représentativité d’une distribution de possibilité. Donc, devant une distribution de
possibilité anormale rencontrée, deux positions peuvent étre alors envisagées afin de préserver la

satisfaction des propriétés duales entre les mesures de possibilité et de nécessité :

> Normaliser la distribution de possibilité (modifiant ainsi la connaissance représentée par cette
distribution) ; ou

» Garder la distribution de possibilité sous une forme non normalisée (préservant ainsi I’aspect
lié¢ a I’inconsistance de cette distribution) et utiliser une approche pouvant étre directement

appliquée sur ce type de distribution anormale.

Dans la suite de ce paragraphe, nous exposons, d’abord, trois différentes méthodes de
normalisation d’une distribution de possibilité anormale. Ensuite, trois propositions permettant de
traiter une distribution de possibilité anormale, sans modifier les informations fournies par la
distribution de possibilité anormale, seront détaillées. Enfin, nous présentons une étude comparative
des propriétés des mesures de possibilité et de nécessité dans les trois cas : distribution normale ou
normalisée, distribution anormale et distribution anormale intégrant la proposition de Dubois [58]
comme méthode pour traiter une distribution de possibilité anormale sans modifier la nature de la

distribution donnée.

24.1.  Méthodes de normalisation
D’un point de vue mathématique, la normalisation est une étape trés importante dans la plupart
des applications d’aide a la décision car la majorité des théories utilisées (théorie des probabilités,
théorie d’évidence, théorie des possibilités, etc.) se basent essentiellement sur les distributions
normales (normalisées). A titre de définition, dans le cadre de notre travail, la normalisation est le
processus qui transforme une distribution de possibilité anormale, ©, en une distribution de possibilité
normalisée, 7'. Plusieurs méthodes de normalisation ont été proposées dans la littérature [59][60].

Dans ce paragraphe, nous allons présenter brievement les trois méthodes les plus répandues.

Considérons une distribution de possibilité anormale, 7, définie sur un univers comportant N
singletons Q = {Xy, X,,..., xn}. La transformation de cette distribution en une distribution normalisée
sera réalisée selon chacune des trois méthodes suivantes : la normalisation ordinale, la normalisation

numérique, et la normalisation par décalage de I’inconsistance.
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2.4.1.1. Normalisation ordinale

Cette méthode de normalisation consiste a :

» Décaler a I'unité, le degré de possibilité de tous les singletons de Q ayant un degré de
possibilité maximal (i.e. égal a la hauteur h(n)) ;
» Garder la méme valeur de possibilité pour les autres singletons ayant un degré de possibilité

inférieur de h(r) :

(2.24)

A titre d’exemple, considérons un univers comportant six singletons : Q = {X1, Xz, X3, Xa, X5, Xe},
sur lequel nous disposons de la distribution de possibilité anormale suivante : n(x;) = 0.7, n(xz) = 0.4,
n(x3) = 0.7, m(x4) = 0.5, m(xs5) = 0.2 et m(xe) = 0.1. La hauteur de cette distribution est donnée par h(r) =

MaXycom(x) = 0.7 ; son degré d’inconsistance est Inc(m) =1 - h(m) = 0.3.

La distribution de possibilité normalisée correspondante a la méthode de normalisation ordinale
est donnée par :

- w(x1) =1 (car n(x1) = 0.7 = h(n)) ;

- wW(Xp) =n(x2) = 0.4 (car n(x2) = 0.4 <h(m));

- m(x3) =1 (car n(x3) = 0.7 = h(m)) ;

- 7'(x4) = 1(x4) = 0.5 (car n(x4) = 0.5 <h(n));

- w'(xs) =m(xs) = 0.2 (car m(xs) = 0.2 < h(m)) ;

- @(xe) = m(xg) = 0.1 (car m(xg) = 0.1 <h(m)).

En appliquant cette méthode, ou toute autre méthode de normalisation, la question qui se pose
naturellement, concerne 1’effet de la normalisation sur les deux mesures de possibilité et de nécessité
d’un événement A < Q. En effet, nous pouvons facilement démontrer que les nouvelles mesures de
possibilité (i.e. IT'(A)) et de nécessité (i.e. N'(A)) obtenues a partir de la distribution de possibilité

normalisée '(.) sont données en fonction des mesures de possibilité, TI(A), et de nécessité, N(A) par :

H'(A)z{ln(A) S:sinor;(A):h(n) (229
e |0 Si T1(A®)=h(x)
V(A= (A%) = 1-TI(A) Si 1(A°)<h(x) (220
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2.4.1.2. Normalisation numérique

Cette méthode de normalisation est basée sur la division de la distribution de possibilité par sa

hauteur :
T (X)— h(n = TQ n(x) (2.27)

Notons que cette méthode affecte toutes les valeurs de possibilité et non seulement les singletons
ayant la possibilit¢ maximale (i.e. égale a la hauteur de la distribution de possibilité). Considérons
I’exemple précédent, alors la distribution de possibilité normalisée correspondante a la méthode de

normalisation numérique est donnée par :

- W(x)=07/07=1;
- m(xp) = 0.4/0.7 =0.6 ;
- W(x3)=0.7/0.7=1;
- W(x4) =0.5/0.7 =0.7 ;
- W(x5)=02/0.7=03;
- m(xe) =0.1/0.7=0.1.

Les nouvelles mesures de possibilité et de nécessité associées a la distribution de possibilité

normalisée 7' sont données par (VA c Q) :

IT'(A)=max| n'(x)] = max{n(x)} = h(ln) Tgi([n(x)]

xeA xeA | h (n)

Par conséquent, IT'(A)= 1 I1(A) (2.28)

N'(A)=1—H'(AC)=1—ﬁH(AC)=1—%n)[1—N(A):|
D’ou, N'(A) =1 N(A)- h(x) (2.29)

2.4.1.3. Normalisation par décalage de I’inconsistance
Cette méthode de normalisation consiste a opérer un décalage de toutes les valeurs de possibilité

en leur ajoutant le degré d’inconsistance :

m'(x)=n(x)+Inc(n) VxeQ (2.30)

Notons que cette méthode affecte, comme la méthode précédente, toutes les valeurs de possibilité

et non seulement les singletons ayant la possibilité maximale (i.e. égale a la hauteur de la distribution

55



Chapitre 2. Théorie des possibilités

de possibilité). Considérons I’exemple précédent, alors, la distribution de possibilité normalisée
correspondante a la méthode de normalisation numérique est donnée par :

- @w(x)=0.7+0.3=1;

- 7'(xp) =0.4+0.3=0.7;

- 7(x3) =0.740.3=1;

- m(x4) =0.5+0.3=0.8 ;

- m(x5)=0.2+0.3=05;

- 7'(x¢) =0.1+0.3=0.4.

Les nouvelles mesures de possibilité et de nécessité associées a la distribution de possibilité
normalisée n' sont données par (VA C Q) :

IT'(A) = max| '(x) | = max[ n(x)+Inc(m) | = TSA)\(I:E(X)] +Inc(m)

XeA XeA
Par conséquent, IT'(A)=II(A)+Inc(m) (2.31)
N'(A) =1-TT(A%) =1~ TT(A°) + Inc() | =1-TT(A®) —Inc( )
D’ou, N'(A)=N(A)-Inc(n) (2.32)
Les trois méthodes de normalisation (i.e. ordinale, numérique et par décalage) sont illustrées

graphiquement dans la figure 2.7 et sont comparées en fonction des sources d’information fournies par

une distribution de possibilité anormale dans le tableau 2.2.

T Distribution de
1 possibilité anormale
Inc(m) I

¢)
Normalisation Ordinale Normalisation Numérique Normalisation par décalage
d’inconsistance

Fig. 2.7 : Méthodes de normalisation d’une distribution de possibilité anormale
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Tab. 2.2 : Comparaison entre les méthodes de normalisation

Méthode de normalisation | Domaine d’impossibilité | Ordre des possibilités | Inconsistance
Ordinale Inchangé Modifié Modifiée
Numérique Inchangé Inchangé Modifiée
Décalage de ’inconsistance Modifié Inchangé Modifiée

En observant la figure 2.7 et le tableau 2.2, a la lumiére des sources d’informativité
précédemment mentionnées, nous pouvons remarquer que le processus de normalisation d’une
distribution de possibilité va causer une déformation et perte d’informations portées par la distribution,
et ceci quelque soit la méthode de normalisation appliquée. En d’autres termes, 1’information
concernant la consistance de la source de connaissances considérée, est perdue dans les trois méthodes
de normalisation (parce que le degré de I’inconsistance est forcé a zéro: i.e. Inc(m) = 0).
L’information, concernant le domaine d’impossibilité, est perdue et déformée dans la troisiéme
méthode de normalisation (normalisation par décalage de 1’inconsistance). De plus, 1’information
concernant ’écart relatif de 1’ordre des possibilités des singletons possibles est déformée dans la
normalisation ordinale et numérigue, parce que les degrés des possibilités de certains singletons sont

augmentgs (i.e. les degrés qui sont égaux a h(m)).

2.4.2.  Approches appliquées directement sur une distribution de possibilité anormale
L’une des propriétés essentielles liées aux distributions de possibilité normalisées concerne le fait
que la mesure de nécessité de réalisation d’un événement A < Q ne peut pas étre supérieure a sa
mesure de possibilité (i.e. V A < Q: N(A) < II(A)). La démonstration de cette propriété est quasi
immédiate. En effet, comme il s’agit d’une distribution de possibilité normale, alors, il existe au moins

un singleton, x, dans Q pour lequel m(X) = 1. Deux cas sont envisages :

- XxeA:danscecasIl(A)=1;

- x ¢ A dans ce cas TI(A®) = 1, ce qui implique que N(A) = 1 - TI(A®) = 0.

Dans ces deux cas, 'inégalité, N(A) < II(A), est toujours vérifiée. Cependant, cette propriété n’est
pas toujours « garantie » lorsque la distribution de possibilité est anormale. En effet, si on reconsidére
I’exemple précédent : Q = {X;, Xo, X3, X4, X5, Xe} €t la distribution de possibilité anormale suivante :
n(x1) = 0.7, n(x2) = 0.4, n(x3) = 0.7, n(xq) = 0.5, n(xs) = 0.2 et nw(x¢) = 0.1, nous avons pour

I’événement A = {Xs, X¢} :

- TI(A) = max [n(xs), 1(xe)] = 0.2 ;
- N(A) =1-TI(A%) = 1 — max [n(X1), ©(X2), ©(Xs), m(Xs)] = 1 - 0.7 = 0.3 > TI(A).

Afin de garantir la propriété N(A) <TI(A) VA c Q, plusieurs approches ont été proposées :
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2.4.2.1. Proposition de Yager
Afin de remédier a I’inconvénient (N(A) > I1(A)), Yager [61] a proposé de substituer la mesure
de nécessité par une nouvelle quantité appelée la certitude, Cert(.), qui est définie par :

Cert: 2* - [0,1]
A — Cert(A) = min{II(A),N(A)} (2.33)

Ainsi, ’occurrence d’un événement AeP(Q) est caractérisée par ’intervalle possibiliste

[Cert(A), TI(A)].

En appliquant la proposition de Yager sur I’exemple précédent (IT(A) = 0.2 < N(A) = 0.3) et en
remplacant la mesure de nécessité N(A) par la certitude Cert(A) = min(0.2,0.3) = 0.2, alors
I’occurrence de A est décrite par le couple [Cert(A), TT1(A)] =[0.2, 0.2].

En effet, I’utilisation de cette nouvelle mesure, garantit la satisfaction de I’inégalité méme pour
une distribution de possibilité anormale : V A < Q, Cert(A) < II(A). Cependant, cette mesure souffre

de deux obstacles majeurs :

» La mesure, Cert(.), n’a aucune interprétation physique ;
» Une autre propriété majeure dans la théorie des possibilités, indiquant que la mesure de
nécessité d’une fusion conjonctive de deux événements A et B est égale a la plus faible

nécessité de ces deux événements :
vV A, B c Q: Cert(AnB) = min{Cert(A), Cert(B)} (2.34)
n’est plus vérifiée.

2.4.2.2. Proposition de Dubois
Comme solution alternative a la proposition de Yager, Dubois [58] a proposé de modifier la

définition méme de la mesure de nécessité par :

Np: 2% —[0,1]
A = Np(A) = TI(Q) - TI(A°) (2.35)

ol : TI(Q) = h(n).

Dans cette définition, la valeur de possibilité la plus élevée représente la possibilité de référence
par rapport a laquelle le degré de certitude est estimé. Si la distribution de possibilité est normale,
alors, la mesure de nécessité de Dubois est identique a la mesure de nécessité « classique ». Ainsi,

I’occurrence d’un événement AeP(Q) est caractérisée par le couple possibiliste [Np(A), TIp(A) =

TI(A)].
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En appliquant la proposition de Dubois sur I’exemple précédent (donné par II(A) = 0.2 < N(A) =
0.3) et en remplacant la mesure de nécessité N(A) par la mesure de nécessité de Dubois: Np(A) =
T(Q) - TI(A®) = max[m(xy), m(x2), T(Xs), T(Xa), T(xs), W(Xe)] - MaX[m(x1), T(x2), 7(xs), W(xa)] = 0.7 - 0.7
=0, alors I’occurrence de A est décrite par le couple [Np(A), TI(A)] = [0, 0.2].

L’avantage essentiel de la proposition de Dubois, par rapport a celle de Yager, concerne le fait

qu’elle garantisse la satisfaction des propriétés suivantes (VA, B < Q) :

s TI(AUB) = max{I1(A), [1(B)} ;

* Np(AnB) = min{Np(A), Np(B)} ; et surtout

< Np(A) <IIp(B).

Par I’analyse de la proposition de Dubois, a la lumiére des sources d’informativité précédemment

mentionnées, nous constatons que, cette proposition :

» Ne modifie pas la nature de la distribution de possibilité originale (i.e. elle n’est pas un
processus de normalisation) ;
» Garde les trois sources d’informativité sans modification ; et

» Garantisse les propriétés de dualité entre la mesure de possibilité et la mesure de nécessité.

2.4.2.3. Proposition de Klir
La propriété de base de la théorie des possibilités « II(€) = N(Q) = 1 » est toujours non Vérifiée
avec la proposition de Dubois et par conséquent, certaines propriétés associées sont modifiées, comme

par exemple :

X3

A

[I(A) + II(A®) > 1,
min{N(A), N(A9)} =0,
max {II(A), [[(A®)} = 1,
II(A) < 1 = N(A) = 0, et
N(A) >0 = TI(A) = 1.

X3

S

X3

S

X3

S

X3

S

Pour cette raison, Klir [62] a considéré que la proposition de Dubois n’est pas adéquate, et
comme solution alternative, il a présenté une autre proposition dans laquelle les définitions des

mesures de possibilité et de nécessité ont été remplacées par les définitions suivantes :

maxm(x) Si Az=Q

M(A)=1 x@ _ (2.36)
1 Si A=0

N(A)- 1-TI(A%) si TI(A)=1 -
0 Si II(A)<1
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L’inconvénient principal de cette proposition, concerne la mesure de nécessité qui est toujours
égale a zéro. En effet, si on considére I’exemple précédent lui-méme, nous avons pour les événements

Al = {X51 XG}! A2 = {Xla X4, X5}a AS = {XZ}a A4 =Q:

- TI(A;) = max[n(xs), 7(Xs)] = 0.2, N(A) =0 — [N(AY), TI(A)] = [0, 0.2];
- TI(A2) = max[n(x1), m(Xs), (Xs)] = 0.7, N(Az) = 0 = [N(A2), I1(A2)] = [0, 0.7];
- TI(As) = max[n(xz)] = 0.4, N(As) = 0 = [N(As), TI(A3)] = [0, 0.4];
- II(A) =TI(Q2) =1, N(As) =1-max[®] =1 = [N(A), TI(A)] = [1, 1].

Une comparaison entre les trois propositions (Yager, Dubois, Klir) est présentée dans le tableau
2.3. En observant ce tableau, nous remarquons que la proposition de Dubois est la plus intéressante
des trois propositions présentées car elle garantit la satisfaction de toutes les propriétés de dualité entre
les deux mesures de possibilité et de nécessité, sauf que ’intervalle d’appartenance de ces mesures
sera plus petit que I’intervalle standard [0,1]. Cependant, la proposition de Klir garde I’intervalle
standard et garantit la satisfaction de toutes les propriétés de dualité, mais la nécessité comme
information utile dans la description d’occurrence d’un événement est perdue parce qu’elle est
toujours égale a zéro, comme il I’a ét¢é montré dans 1’exemple précédent. Par conséquent, nous
adoptons la proposition de Dubois comme I’approche permettant de traiter une distribution de

possibilité anormale sans modifier la forme de cette distribution.

Tab. 2.3 : Comparaison entre les propositions de Yager, Dubois et Klir

Proposition de Yager Proposition de Dubois Proposition de Klir
- < 1
- N <IIestrespectée ; N rgsgeg'féet(?uj ours
Avantages Cert < H, est toujours Tout(.asrles propriétés de | Toutes les propriétés de
respectee. dualité entre la N et IT o,
- . dualité entre la N et IT sont
sont toujours respectées. - )
toujours respectées.
- Certn’a pas de sens - Lavaleur de N est toujours
o physique ; o - Ne[0hm<1]: égale a zéro, do.nc elle e§t
Inconvénients | - Les autres propriétés perdue comme information
ne sont pas toujours - &[0, h(m) <1]. utile.
respectées.

2.4.3.  Etude comparative des propriétées
Ce paragraphe est consacré a 1’étude des différentes propriétés réalisées par les mesures de
possibilité et de nécessité en fonction de la nature des distributions de possibilité. Trois types de
distributions sont considérés : la distribution de possibilité normalisée ; la distribution de possibilité
anormale et la distribution de possibilité anormale en intégrant la définition de mesure de nécessité
proposée par Dubois. L’ensemble de ces propriétés est résumé dans le tableau 2.4, dans lequel, nous
partons d’une distribution de possibilité anormale et nous analysons les propriétés qui vont étre

modifiées dans les deux cas :
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- lors d’une normalisation ;

- lorsque la définition de la mesure de nécessité de Dubois est adoptée ;

Ces propriétés sont indiquées en rouge.

Tab. 2.4 : Propriétés en fonction de la nature de la distribution de possibilité

Distribution de possibilité

Distribution de possibilité

Distribution de possibilité

normalisée anormale ano,r maI_e & .
Mesure de nécessité de Dubois
n:Q—[0,1] ' Q—[0,1] " Q— [0,1]
X — T(X) X — m(X) X — 1"(X)

h(m) = maxy.q n(x) = 1

h(n') = maxyeqo m'(x) < 1

h(n") = MaXyeo n'(x) < 1

Inc(m)=1-h(n)=0

Inc(n)=1-h(n") >0

Inc(n")=1-h(n")>0

TI(A) = maxyca m(x)

IT(A) = maxc.a w'(X)

IT"(A) = maxcea 7'(X)

I1(Q) = maxy.q n(X) =h(n) = 1

IT(Q) = Maxy.q w'(X) = h(x) < 1

IT"(Q) = MaXyeo 1(X) = h(x") <1

(D) =0 (@) =0 IT'(®) =0
N(A) = 1 - [I(A°) N'(A) =1 - IT'(A%) N"(A) = II"(Q) - IT"(A°)
N@Q) =1 N(©Q) =1 N'"(Q) =h(z") < 1
N(®) =0 N'(®) =1 - h(r) N'(®) =0
0<TI(A)<1 0 <II'(A) < h(n') 0 <II"(A) < h(n")
0<N(A)<1 1-h(@)<N'(A)<1 0 <N"(A) < h(n")

max[II(A), [I(A®)] = 1

max[IT'(A), IT'(A%)] = h(z)

max[IT"(A), IT"(A%)] = h(z")

(A) + [I(A%) > 1

IT'(A) + IT'(A®) > h(r')

IT"(A) + IT"(A) > h(n")

min[N(A), N(A%)] =0

min[N'(A), N'(A®)] = 1 - h(x")

min[N"(A), N"(A%)] = 1 - h(z")

N(A) <II(A)

N'(A) <IT(A)
n’est pas forcément respectée

NH(A) < H"(A)

N(A) >0 = I1(A) = 1

N'(A) > 1 - h(') = IT(A) = h(r)

N(A) > 0 = I1(A) = h(z")

(A)< 1= N(A) =0

IT'(A) <h(x') = N'(A) =0
n’est pas forcément respectée

IT"(A) < h(") = N"(A) =0

En observant ce tableau, nous remarquons que :

» Les mesures de possibilité et de nécessité sont définies sur I’intervalle [0, h(x) < 1] dans les

deux cas: le cas d’une distribution de possibilit¢ anormale et le cas d’une distribution

anormale intégrant la définition de Dubois, alors qu’elles sont définies sur ’intervalle [0,1]

dans le cas d’une distribution de possibilité normalisée. Donc, la premiére propriété modifiée

lorsque la normalisation est effectuée réside dans I’intervalle sur lequel les deux mesures de

possibilité et de nécessité sont définies ;

» Les propriétés qui sont vérifiées par la distribution normalisée sont toutes vérifiées par la

distribution anormale intégrant la définition de Dubois ;
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> En termes de « perte d’information », I’information concernant I’inconsistance (i.e. Inc) d’une
distribution de possibilité normalisée est forcée a la valeur « 0 », donc elle est perdue comme
information utile. Par contre, cette information est gardée dans le cas de distribution anormale

associée a la définition de Dubois.

2.5.  Mesures d’incertitude

Une mesure d’incertitude permet d’évaluer la quantité d’information contenue dans une
distribution de possibilité. Plusieurs mesures d’incertitude ont été proposées dans la littérature. Ici,
dans le but d’étudier le comportement d’une mesure d’incertitude, a la lumiére de la notion de
normalité d’une distribution de possibilité, nous allons introduire briévement les trois mesures

suivantes : la Spécificité (Sp) [63], la mesure (U) [64] et I’indice de confiance (Ind) [65].

2.5.1.  Spécificité Sp
Considérons un univers de discours €, et notons n(€2) I’ensemble de toutes les distributions de
possibilité définies sur Q. La mesure de spécificité, Sp, est une fonction Sp : m(Q) — [0,1], vérifiant

les propriétés suivantes :

1) Sp(m) =1 si et seulement si n(xo) = 1, et 7(x) = 0 pour tout X € Q (X # Xo) ;
2) Sp(ne) =0 ; me(X) = 0 pour tout X € Q ;
3) Sim <m, alors Sp(m;) < Sp(m,).

La premiére condition impose que la distribution de possibilité ayant la spécificité maximale est
uniquement celle encodant un ensemble contenant seulement une seule alternative. La deuxiéme
condition signifie que la spécificité de 1’ensemble vide est minimale (i.e. zéro). Finalement, la
troisiéme condition impose que la mesure de spécificité d’une distribution de possibilité diminue

lorsque le degré de possibilité de ses éléments est accru.

Considérons 1’univers Q = {x3, X, ..., Xn} €t supposons la distribution de possibilité normale
n: Q — [0,1], qui est ordonnée sur Q (i.e. les valeurs de possibilités m(x,) sont disposées dans un ordre

décroissant de telle sorte que : 1 = n(x1) > n(xz) > ... > n(xy)).

A la lumiére de la définition de spécificité, plusieurs expressions de la spécificité ont été

proposeées dans la littérature [66]. Ici, nous considérons 1’expression suivante :

N
Sp(m) = n(xy) - 25 o; 1(x;) (2.38)
j=

ou : {w;} est un ensemble de poids Vvérifiant les propriétés suivantes :

1) w;€[01];

N
2) > oj=1;et
=2
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3) o;>w; pourtout 1<j<i.

La question qui se pose a ce stade concerne 1’effet de la normalisation sur la mesure d’incertitude,
Sp. Considérons une distribution de possibilité anormale 7, de hauteur h(n) = max,.qm(x). La mesure

de spécificité de cette distribution, est donnée par :
N
Sp(m) =h(m) - Y. ;m(x;) (2.39)
j=2
Supposons que les distributions de possibilité normalisées de cette distribution anormale selon

les trois méthodes de normalisation précédemment indiquées sont respectivement 7oy, Tnum €t Tpec.

Dans la suite, nous allons calculer la spécificité de chacune de ces distributions normalisées :

L ’effet de la normalisation ordinale

N
Sp(Ttord) = Tora(X1) - D, ©) Tora(X;)
j=2

N
Sp(norg) =1 - Y ) n(x))
i

Sp(morg) = 1 — h(m) + Sp(r))

Par conséquent,
Sp(mora) = Sp(m) + Inc(w) (2.40)

Ce qui montre que la normalisation ordinale a pour effet d’augmenter la mesure de spécificité

d’une quantité égale a la mesure d’inconsistance de la distribution de possibilité considérée.

L ‘effet de la normalisation numérique

N
Sp(nNum) = nNum(Xl) - z Q] 71'fNum(Xj)
i

TC(Xl) S o TE(XJ)

h(n) i2 h(n)

Sp(mnum) =

Donc,

Sp(Ttorg) = ﬁ Sp(m) (2.41)

)

Comme h(m) < 1, on note que la normalisation numérique a pour effet d’augmenter la mesure de

spécificité d’une quantité égale a ’inverse de la hauteur de la distribution de possibilité considérée.

L effet de la normalisation par décalage de [’inconsistance

N
SP(TCDec) = 7'CDec(Xl) - Z Q] TEDec(XJ')
=2

Sp(Ttpec) = (x1) + Inc(m) - zN: o; [n(x;) + Inc(m)]

=2
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Sp(owe) = (x0) + Inc(m) -3 @y 7(x) - 3. 0 Inc(m)
=2 =2

N

Sp(tose) = m(xs) - > 1) + Ine(m@) (1- 3. o)
i—2

j=2
Par conséquent,
Sp(mtpec) = Sp(m) (2.42)

Ce qui montre que cette méthode de normalisation a pour effet de ne pas modifier la mesure de

spécificité de la distribution de possibilité considérée.

Tab. 2.5 : Spécificité en fonction de la nature de la distribution de possibilité

Type de la distribution Spécificité
N
Distribution de possibilité anormale Sp(m) =h(m) - Y w;n(x)
j=2

Distribution de possibilité normalisée

(Normalisation ordinale) Sp(ors) = Sp() + Inc(m)

o o - T LS s 1
Distribution d_e p(_)SSIbIlIte, n_ormallsee Sp(ord) = Sp()
(Normalisation numérique) h(r)

Distribution de possibilité normalisée
(par décalage de I’inconsistance)
Distribution de possibilité anormale
et Mesure de nécessité de Dubois

Sp(Ttpec) = Sp(m)

SPoub(7) = Sp(m)

Nous remarquons que la spécificité (le contenu informationnel) de la distribution de possibilité
anormale change dans les deux méthodes de normalisation, 1’ordinale et la numérique. Ceci signifie
qu’une déformation d’information est effectuée dans ces deux méthodes de normalisation. La
normalisation par décalage de consistance est la seule méthode de normalisation qui a gardé le méme
contenu informationnel de la distribution de possibilité en termes de spécificité. La spécificité est aussi
préservée avec la distribution de possibilité anormale intégrant la proposition de définition de mesure

de la nécessité de Dubois.

2.5.2. La mesure d’incertitude U
Considérons I’ensemble fini de N singletons Q = {xj, Xz, ..., Xy} et supposons qu’on a la
distribution de possibilité m: Q — [0,1] ordonnée sur Q (i.e. les valeurs de possibilités m(x,) sont
disposées dans un ordre décroissant de telle sorte que : m(x;) > m(x;) > ... > m(xn)). La mesure U de n

est definie par :

U(m) = i (m(xn) - m(xn+1))10G2(N) + [1 - m(x1)]10g2(N) (2.43)

n=2

ou m(xn+1) = 0. La deuxiéme partie de la définition généralise la mesure U au cas d’une distribution de

possibilité anormale.
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La question qui se pose ici concerne I’effet de la normalisation sur la mesure d’incertitude U. A
ce stade, nous considérons la distribution de possibilité anormale &, sa hauteur h(m) = maxy.qn(x). La

mesure U de cette distribution anormale est donnée par :

Um= 3 (x) - mxma))0ga(n) + [1 - hm)loga(N) (2.44)

Supposons que les distributions de possibilité normalisées de cette distribution anormale ,
suivant les trois méthodes de normalisation précédemment indiquées sont respectivement morg, Tyum €t
Tipee. Dans la suite, nous allons calculer la mesure U associée a chacune de ces distributions

normalisées.

L ‘effet de la normalisation ordinale

U(ntor) = i (mora(Xn) - Tord(Xn+1))10g2(N) + [1 - mora(X1)]10g2(N)

n=2

Utod) = 3 (1) - 7(xe2))10G (M)
n=2

Par conséquent,

U(morg) = U(m) - Inc(m)loga(N) (2.45)

L ‘effet de la normalisation numérique

U(mtnum) = % (Tnum(Xn) = Tonum(Xn+1))1092(N) + [1 - Tvum(X1)]10g2(N)

>
N

-y 7r(Xn) n(xn+1) n(xl)
U(nNum) - ngz ( h(TE) - h(TC) )|0g2(n) + [1 - h(TE) ]IOgZ(N)
Ulrtyn) = h(ln) z (1% - 7)) l0G()

Do,

Ut) = —— U() (2.46)

h(r)

L effet de la normalisation par décalage de [’inconsistance

U(T’:Dec) =

Mz

(TcDec(Xn) - 7'EDec(Xn+1))IogZ(n) + [1 - nDec(Xl)]IOQZ(N)

=}
N

Z 1

U(ntpee) = Y, (m(Xn) + Inc(n) - 1(Xn+1) - Inc(m))logz(n) + [1 - h(n) - Inc(m)]log,(N)

=}
N

Z 1

U(TCDec) = 22 (n(Xn) - 7'E(Xn+l))|092(n)

Par conséquent,
U(mtpec) = U(m) - Inc(m)logz(N) (2.47)
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Ces résultats sont résumés dans le tableau 2.6. Nous remarquons que la mesure U (le contenu
informationnel) de la distribution de possibilit¢ anormale change dans les trois méthodes de
normalisation, ordinale, numérique et décalage de 1’inconsistance. Ceci signifie qu'une déformation
d’information est effectuée lorsqu’une de ces trois méthodes est utilisée. Néanmoins, le contenu
informationnel en termes de mesure U est préservé avec la distribution de possibilité anormale

intégrant la proposition de définition de mesure de la nécessité de Dubois.

Tab. 2.6 : Mesure U en fonction de la nature de la distribution de possibilité

Type de la distribution La mesure U

N
Distribution de possibilité anormale Um) =D (m(Xn) - W(Xne1))10g2(N) + [1 - h(m)]logy(N)
n=2

Distribution de possibilité normalisée

(Normalisation ordinale) Ulmor) = U(m) - Inc(m)logz(N)

Distribution de possibilité normalisée Ultnun) = 1 U(n)
(Normalisation numérique) h(m)

Distribution de possibilité normalisée
(par décalage de I’inconsistance)
Distribution de possibilité anormale
et Mesure de nécessité de Dubois

U(mtpec) = U(m) - Inc(m)log,(N)

Upup(m) = U(m)

2.5.3.  Indice de confiance Ind
Considérons I’événement A < Q qui est ayant les deux mesures de possibilité I1(A) et de

nécessité N(A). L’indice de confiance, Ind, en la réalisation de cet événement, est défini par :

Ind(A) = TI(A) + N(A) - 1 (2.48)

Notons que :

- Ind(A) € [-1,1];
- Ind(A) =-1,siN(A)=1I(A) =0 ; et
- Ind(A) =+1, si N(A) =TI(A) = 1.

La question qui se pose ici concerne 1’effet de la normalisation sur la mesure d’incertitude, Ind. A
ce stade, nous considérons I’événement A, une distribution de possibilité anormale & et les mesures de

possibilité, [1(A) et de nécessité, N(A).

Supposons que les distributions de possibilité normalisées de cette distribution anormale ,
suivant les trois méthodes de normalisation précédemment indiquées sont respectivement moyg, Tnum €t
Tpec €t les mesures de possibilité et de nécessité pour chaque distribution normalisée sont
respectivement TTog(A), Now(A), Tnum(A), Nnum(A) et Tpec(A), Npec(A). Dans la suite, nous allons

calculer I’indice de confiance, Ind, associé a chacune de ces distributions normalisées.
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L ‘effet de la normalisation ordinale

Indorg(A) = Iorg(A) + Now(A) — 1
Par conséquent,

0 Si TI(A) =II(A®)=h(n)

1 Si TI(A)<h(n) et TI(A%) <h(n)
1-TI(A) Si II(A)=h(n) et TI(A®) <h(n)
M(A)-1 Si TI(A)<h(n) et II(A®)=h(n)

Indorg(A) = (2.49)

L effet de la normalisation numérique

IndNum('A\) = 1_INum('A‘) + NNum(A) - 1

INthan(A) = —— TI(A) + —-— N(A)— )

h(n) h(r)
1

INdhun(A) = —— T1(A) + —~N(A) -

h(r) h(x)

INthn(A) = —— ([I(A) + N(A) - 1)

h(n)

Par conséquent,

INdnum(A) = N Ind(A) (2.50)

h(x)

L ’effet de la normalisation par décalage de [’'inconsistance

INdpec(A) = Mpeo(A) + NoeolA) — 1
INdpec(A) = TT(A) + Inc(x) + N(A) - Inc(x) — 1
INdpec(A) = TI(A) + N(A) - 1

Par conséquent,

Indpec(A) = Ind(A) (2.51)
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Le tableau 2.7 résume ces résultats.

Tab. 2.7 : Indice de confiance Ind en fonction de la nature de la distribution de possibilité

Type de la distribution L’indice de confiance Ind
Distribution de possibilité anormale Ind(A) =TI(A) + N(A) - 1
0 Si TI(A)=TI(A®) =h(m)
H C
Distribution de possibilité normalisée Indorg(A) = 1 Si TI(A) <h(n) et TI(A™) <h(x)
P2 . ; =
(Normalisation ordinale) 1-TI(A) Si TI(A)= h(n) et TI(AS) < h(n)
[I(A)-1 Si II(A)<h(n) et [I(A®) =h(n)
Distribution d_e p(_)ssibilité, n_ormalisée Indnum(A) = 1 Ind(A)
(Normalisation numérique) h(m)

Distribution de possibilité normalisée
(par décalage de I’inconsistance)
Distribution de possibilité anormale
et Mesure de nécessité de Dubois

Indpec(A) = Ind(A)

Indpuy(A) = Ind(A) + Inc(m)

Nous remarquons que I’indice de confiance, Ind, change dans les deux méthodes de
normalisation, 1’ordinale et la numérique, ainsi que dans le cas d’utilisation de la proposition de
Dubois. Ceci signifie qu’une déformation d’information est effectuée. La normalisation par décalage
de consistance est la seule méthode de normalisation qui a gardé le méme contenu informationnel de la

distribution de possibilité en termes de la mesure Ind.

Le tableau 2.8 montre une comparaison de chaque mesure d’incertitude (Sp, U, et Ind) réalisée a
partir d’une distribution de possibilité normalisée par chaque méthode de normalisation, ou a partir
d’une distribution de possibilité anormale intégrant la proposition de Dubois comme solution pour

garder les propriétés de dualité entre les mesures de possibilité et de nécessité.

Tab. 2.8 : Mesures d’incertitude selon les méthodes de normalisation et la proposition de Dubois

Type de la distribution Sp U Ind
Distribution de possibilité normalisée . ) .
(Normalisation ordinale) Changée Changée Changée
Distribution d.e pQSSIbIlIte, nprmahsee Changée Changée Changée
(Normalisation numérique)
DIStrIbUt’IOH de poss!plllte n.ormallsee Non changée Changée Non changée
(par décalage de I’inconsistance)
Distribution de possibilité anormale , , ,
et Mesure de nécessité de Dubois Non changée | Non changée Changée

Nous notons que les trois mesures d’incertitude sont modifiées avec les deux méthodes de
normalisation (Ordinale et Numérique). Cependant, la normalisation par décalage garantit que les deux

mesures d’incertitude (Sp, Ind) ne changent pas et que la mesure U est la seule mesure qui est
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modifiée avec cette méthode de normalisation. La proposition de Dubois garantit également que deux

mesures d’incertitude (Sp, U) ne changent et que 1’Ind est la seule mesure est modifiée.

En conséquence, nous constatons que la normalisation n’est pas toujours une bonne solution pour

traiter une distribution de possibilité anormale.

2.6.  Mesures de similarité

Dans tous les systémes d’analyse de données (dans notre étude, il s’agit des systémes d’aide au
diagnostic médical), un opérateur d’évaluation de similarité est souvent considéré. Cet opérateur
fournit la possibilité d’ordonner les données, de les hiérarchiser ou de les classer. Dans ce paragraphe,
nous allons définir le concept de similarité entre deux distributions de possibilité. Ensuite, a titre
d’exemple, parmi les différentes mesures de similarité qui ont été proposées dans la littérature [33],

nous avons choisi trois mesures.

Considérons 1’univers de discours Q = {x3, X, ..., Xn} Sur lequel deux distributions de possibilité
normales m; et 7, sont définies. La mesure de similarité [33] entre ces deux distributions S(my,m,) est

une application, S, prenant ses valeurs dans I’intervalle [0,1] et satisfait les propriétés suivantes :

1) Non négativité : V my, 7, : S(my, 1) >0
2) Symétrle VT, mo S(T[l, 71:2) = S(ﬂp_, T[l) ;
3) S(n,m)=1,V .

Dans la suite, nous allons discuter trois mesures de similarité souvent utilisées dans le cadre de la
théorie des possibilités : la mesure de similarité (), la mesure de similarité (InfoAff) et 1’indice de

similarité (SI).

2.6.1. Mesure de similarité ¢

La mesure de similarité, J, entre deux distributions m; et ,, est définie par [67] :

ZN:min(nl(xi),nz(xi))

5(7[1, 71:2) = iN=1 (252)

2 max(m (X ), m, ()

i=1

2.6.2.  Mesure de similarité InfoAff
La mesure de similarité, InfoAff, est une mesure proposée dans le but de prendre en compte le
concept de I’inconsistance. Cette mesure entre les distributions 7t; et 7, est basée sur la combinaison

de la mesure de distance et la valeur de [D’inconsistance de [D’intersection entre ces deux

distributions [68].
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d(my, 7, )+ Inc(my Amy)

InfoAff(my, 1) = 1 - >

(2.53)
ou:
- d(m, m): représente une distance, par exemple la distance de Manhattan entre les deux
N 10
distributions m; et m, : d(my, ) = HZ|751(Xi)—’T2 (x; )| ;
i=1
- A désigne I’operateur min.

2.6.3.  Mesure de similarité (SI)

La mesure de similarité, Sl, entre les distributions 7; et ,, est définie par [68] :

SI(mt1, mp) = min{a(my,m,), o(1-73, 1-75)} (2.54)
ou:
2 (Xn )-nz (Xn )
(1(11',1,7[2) = N n=1 P (255)
nZ::l{max(nl(xn IRACE ))}
Si i{max(nl(xn),nz (X, ))}2= 0, alors a(m,m2) = 1 = SI(my, ).
n=1

A titre d’exemple, prenons deux distributions de possibilité 7, = {0.2, 0.7, 1}, n, = {1, 0.3, 1},
définies sur Q = {xi1, X, X3}. La similarité entre ces deux distributions selon les trois mesures de

similarité proposées est donnée par :

> 5(7[1,7[2) =0.74 X
» InfoAff(ny,m,) = 0.8 ; et
> Sl(TEl,sz) =0.18.

Nous remarquons qu’il y a une différence considérable entre les trois valeurs de similarité

obtenues, ceci confirme, en effet, que :

» Malgré le fait que plusieurs mesures de similarité ont été proposeées dans la littérature, en
fonction des données & comparer [13], ces mesures ont été exploitées de facon arbitraire et
empirique sans justifications ou arguments convaincants ;

» En réalité, c’est difficile de donner une raison satisfaisante pour 1’utilisation d’une mesure de
similarité donnée choisie parmi une liste trés longue des autres mesures pour la méme échelle ;

» C’est difficile dans certains problémes a prédire si une autre mesure peut résoudre le méme
probleme [14].
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2.7.  Criteres de décision possibiliste
Supposons que nous disposons d’une base de connaissances possibiliste comportant un ensemble
de M diagnostics D = {Dy, D,, ..., Dy}, d’une base de cas comportant un ensemble de N cas B = {B;,

B,, ..., By} ainsi que d’un cas cible donné B (non diagnostiqué).

Le raisonnement par classification (resp. par similarité) consiste & comparer ce cas B avec chaque
diagnostic (resp. chaque cas) dans la base de connaissances (resp. la base de cas), afin de déterminer

I’ensemble des diagnostics potentiels (resp. cas similaires) qui sont compatibles avec le cas cible B.

Dans le cadre possibiliste, cette comparaison est réalisée par I’estimation d’un couple de deux
mesures possibilistes : la mesure de nécessité et de possibilité conditionnelle (au cas cible considéré)
respectivement [N(DyB), II(DyB)], m =1, 2, ..., M (resp. [N(B,B), I[I(B,B)], n=1, 2, ..., N). La
mesure de possibilité I1(Dy|B) (resp. I1(B,|B)]) signifie a quel degré le diagnostic D, (resp. le cas B,)
est compatible avec le cas B et la mesure de nécessité N(D|B) (resp. N(B,|B)]) signifie a quel degré
cette compatibilité est certaine.

Une fois ce couple possibiliste est estimé pour tous les diagnostics (resp. tous les cas) dans la base
de connaissances (resp. dans la base de cas), une phase d’ordonnancement de ces diagnostics (resp. ces
cas) est nécessaire. Afin de réaliser cet ordonnancement, plusieurs critéres de décision sont
envisageables en fonction des deux mesures de possibilité et de nécessité. A titre d’exemple, nous

citons la mesure de possibilité maximale, la mesure de nécessité maximale, la moyenne des deux, etc.

2.7.1.  Mesure de possibilité maximale
L’ordonnancement, dans ce cas, est réalisé en fonction de la mesure de possibilité maximale
seule. C’est a dire, le diagnostic (resp. le cas) le plus compatible avec le cas B, sera celui ayant la

mesure de possibilité la plus élevée.

2.7.2.  Mesure de nécessité maximale
L’ordonnancement, dans ce cas, est réalisé en fonction de la mesure de nécessité maximale seule.
C’est a dire, le diagnostic (resp. le cas) le plus compatible avec le cas B, est le diagnostic (resp. le cas)

ayant la mesure de nécessité la plus élevee.

2.7.3.  Indice de confiance maximal
L’indice de confiance [69], Ind(Dn|B) (resp. Ind(B,|B)), mesurant la compatibilité entre le cas
cible donné B et chaque diagnostic D, (resp. chaque cas By). Cet indice défini sur ’intervalle [-1, +1],

est donné (selon le paragraphe 2.6.3) par :
Ind(Dy/B) = TI(Dy|B) + N(Dy|B) - 1 (2.56)

resp. Ind(B,|B) = I1(B,/B) + N(B,|B) - 1 (2.57)
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Aprés avoir calculé I’indice de confiance pour les M diagnostics (resp. N cas), I’ordonnancement
est réalisé selon I’indice de confiance maximal. C’est a dire, le diagnostic (resp. le cas) le plus

compatible avec le cas B, est le diagnostic (resp. le cas) ayant I’indice le plus élevé.

2.7.4.  Moyenne maximale
Une mesure ¥ effectuant la moyenne des mesures de possibilité et de nécessité, a été proposée
dans [30][48]. Ainsi, la compatibilité entre le cas donné B et chaque diagnostic Dy, (resp. chaque cas

B.), en utilisant la moyenne W(D,,|B) (resp. ¥(B.B)), est définie sur I’intervalle [0,1] par :

(b, |B)+N(D, |B)

Y(DrlB) = .

(2.58)

I1(B, |B)+N(B, | B)
2

resp. Y(B,B) = (2.59)

L’ordonnancement des M diagnostics (resp. N cas) est réalisé en fonction des moyennes ainsi
calculées. Le diagnostic (resp. le cas) considéré comme étant le plus compatible avec le cas B, est le

diagnostic (resp. le cas) ayant la valeur la plus élevée.

L’ordonnancement peut étre réalisé, aussi, selon du couple de possibilité et de nécessité sans les

combiner [70][71][72], dans ce cas, la comparaison va étre entre deux couples. Par exemple :

o [Ny(Dn[B),I1:(Dr[B)] > [N2(D|B),IT2(Dr|B)]
si et seulement si :
I1;(D/B) > I1(Dy|B) et N1(Dpy|B) > N»(Dy|B), ou,
si [13(Dy|B) = I15(Dy|B) et Ni(Dpy|B) > No(Dr|B).

Ces différents critéres d’évaluations seront implémentés et testés dans la suite de ce manuscrit

pour le diagnostic médical appliqué en gastro-entérologie.

2.8. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté brievement les différents concepts de la théorie des

possibilités :

- Une définition des sources d’information véhiculées par une distribution de possibilité ;

- Les approches proposées afin de préserver les propriétés de dualité entre les deux mesures de
possibilité et de nécessité lorsqu’une distribution de possibilité anormale est rencontrée. Ces
approches comprennent deux groupes: le premier groupe comporte les méthodes de
normalisation et le deuxieme groupe comporte des propositions de modification des
définitions de quelques concepts possibilistes (par exemple la modification de la définition de

la mesure de nécessité, qui a été proposée par Dubois). Une comparaison entre ces deux
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groupes, en termes de déformation et perte d’information, a la lumiere des sources
d’information portées par la distribution de possibilité anormale est réalisée ;

- Le comportement de quelques mesures d’incertitude en fonction des méthodes de
normalisation et de la proposition de Dubois ; et finalement

- Des mesures de similarité entre deux distributions de possibilité.

A cause de leur importance pratique, une attention particuliére a été portée a I’étude du cas des
distributions anormales. L’ensemble des résultats a été synthétisé dans les différents paragraphes
présentés. A partir de cette étude, nous concluons que le travail sur une distribution de possibilité
anormale ne garantit pas la satisfaction de certaines propriétés de la théorie des possibilités. Pour cela,
la majorité des travaux rencontrés considére la normalisation comme étant la solution proposée afin
d’y remédier. Bien que la normalisation préserve les propriétés de base, elle est une cause directe
affectant la distribution de possibilité en termes de perte et de déformation d’informations. A ce stade,
nous avons discuté trois approches alternatives (les plus répandues) pour traiter une distribution de
possibilité anormale. Parmi ces trois approches, nous avons adopté la proposition de Dubois qui

consiste a modifier « Iégérement » la définition de la mesure de nécessité.

Les résultats de comparaison entre les différentes approches de normalisation et celle de Dubois
sont résumés dans le tableau 2.9. Une analyse rapide de ce tableau montre les avantages et justifie de
’utilisation de la proposition de Dubois. Le symbole « x » dans ce tableau signifie que la mesure
d’incertitude est changée ou la source d’information est perdue, alors que le symbole « v* » signifie

que la mesure d’incertitude n’est pas modifiée ou la source d’information est gardée.

Tab. 2.9 : Comparaison entre les méthodes de normalisation

.. Normalisation | Normalisation par | Proposition de
Normalisation - , .
. numeérique décalage de Dubois
ordinale ” :
P’inconsistance
Domaine d’impossibilité v v X v
Ordre des possibilités x v v v
Inconsistance x x x v
Sp X X v 4
U X X X v
Ind X X v X

Nous concluons que la normalisation n’est pas toujours la bonne solution car elle affecte parfois
le comportement des mesures d’incertitude. Néanmoins, la proposition de Dubois, comme solution
alternative a la normalisation, garde les propriétés de dualité de la théorie des possibilités, n’a aucun
effet sur les sources d’informations de la distribution de possibilité anormale et présente peu d’impact

sur les mesures d’incertitude.
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.Chapitre 3

Modélisation possibiliste des
connaissances meéedicales

Comme I’écrit H. Briand et S. Loiseau dans [73], « La modélisation des connaissances est un
théme qui concerne toutes les phases d’extraction, de gestion, et de partage des connaissances. Le but
premier d’un formalisme de modélisation est de permettre de représenter, modéliser, stocker et

exploiter des données, des informations ou des connaissances. ».

Il est nécessaire de souligner que le modeéle doit également prendre une forme adaptée pour qu’un
opérateur humain et/ou une machine puissent les interpréter et les manipuler. De nombreux modéles
de connaissances, que 1’on retrouve dans la littérature, utilisent une représentation adaptée a
I’application considérée. Nous pouvons citer, par exemple, les ontologies, associées a des graphes
conceptuelles [74] ou encore les systémes a base de régles comme par exemple le systéme MYCIN
[75].

Dans le cadre de ce chapitre, la modélisation des connaissances médicales est réalisée par le biais

de la théorie des possibilités constituant le cadre général de notre travail. Ce chapitre abordera :

o La définition des concepts des données, informations et connaissances dans un environnement
médical ;

o La stratégie utilisée par le médecin (i.e. expert) pour la construction d’une base de
connaissances médicales ;

e [’approche proposée pour la modélisation de ces connaissances médicales.
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3.1. Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les définitions générales des concepts suivants :

donnée, information, connaissance.

Dans le domaine médical, ces concepts (donnée médicale, information médicale, connaissance
médicale) ont une certaine spécificité. En effet, les données médicales sont issues de nombreuses
sources [76]. Le Systeme d’Information Hospitalier (SIH), par exemple, comporte de nombreuses
données hétérogénes concernant les patients. On y retrouve les données démographiques décrivant
I’environnement des patients (i.e. lieu de naissance, domicile, etc.), les parameétres personnels comme
I’age, le sexe, etc. ainsi que les données cliniques comprenant 1’histoire médicale des patients et le
développement des symptomes de leurs maladies. Nous constatons sans difficulté que la nature des
données médicales est variée. Les données liées a I’histoire du patient (i.e. 1’dge, ses maladies
antérieures, les maladies existants dans sa famille, les opérations précédentes, la force de douleur, etc.)
sont plutét de nature subjective tandis que les données liées aux examens cliniques (i.e. la tension, la
pulsation, la température, etc.) sont plutdt de nature objective ; les données concernant les résultats

d’analyse sont aussi considérées comme de nature objectives ; etc.

Concernant le concept d’information médicale, il désigne, en général, le résultat de

I’interprétation des données médicales ou les données ont un sens ou une sémantique [76].

Notons aussi la particularité du concept de connaissance médicale qui dépend fortement du
niveau de ’expert ayant engendré ces connaissances. En effet, A. Kuper et al. dans [77] présentent une
nouvelle approche de représentation des connaissances médicales ou les auteurs soulignent la
différence en termes de quantité et de qualité des connaissances médicales acquises par un étudiant et
celles d’un expert. Cette différence peut avoir des conséquences dans la pratique médicale et par
conséquent, dans la conception des systémes d’aide au diagnostic ou seule une partic de la

connaissance médicale (celle utilisée par le systeme) est modélisée et/ou stockée.

Les différentes formes d’imperfection (déja présentées dans le chapitre précédent) peuvent
affecter les données, les informations et les connaissances médicales. Par exemple, un patient peut
avoir oublié de mentionner des informations concernant son histoire médicale, ou peut donner au
médecin des informations imprécises sur la date d’une opération précédente, la date d’apparition des
symptomes, etc. Durant un examen clinique, 1’intensité de la douleur n’est pas mesurable par une
information précise. Le médecin peut aussi commettre des erreurs, ou que, ¢a lui soit difficile
d’effectuer un examen complet. Dans les résultats d’analyse, les frontiéres entre un résultat normal et
un résultat pathologique ne sont pas généralement strictes. En imagerie médicale, I’information
dépend de I’interprétation réalisée par le médecin. Il y a rarement une limite nette entre les différentes

maladies. De plus, les relations entre les symptdmes et les maladies ne sont pas tres précises. Pour ces
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raisons, les problémes d’imperfections d’informations doivent étre pris en compte dans tout processus

de décision diagnostique médicale [78][79].

3.2. Modes de représentation des connaissances

La représentation des connaissances est le terme employé afin de désigner les méthodes utilisées
pour encoder les connaissances dans les bases de connaissances d’un systéme intelligent. Le but de la
représentation des connaissances est de fournir aux systémes, dits intelligents, des informations sur un

domaine spécifique et ceci sous une forme exploitable qui soit la plus efficace possible.

G. Kong et al. dans [5] ont réalisé un état de I’art des systémes d’aide a la décision clinique en y
incluant une description de la construction des bases de connaissances. Carter [80] a classifié les
schémas de représentation des connaissances en quatre catégories : schéma logique, schéma

procedural, schéma graphique et schéma structurel.
Dans la suite, nous présentons brievement ces quatre schémas de représentation.

3.2.1.  Schéma logique

Le schéma logique est certainement 1’une des formes de représentation les plus anciennes. Il est
composé d’énoncés déclaratifs associés a des opérateurs booléens de type ‘ET’, ‘OU’ et ‘NON’, et
une structure admettant deux valeurs de Vérité : ‘VRAI’ et ‘FAUX’. Les systémes médicaux d’aide au
diagnostic ont implémenté différents formalismes (modéle causal, anatomique, taxonomique,
heuristique, fonctionnel, etc.). Bien que le schéma de représentation logique gére les données
incomplétes, certaines limitations apparaissent lors de son usage dans un systéme médical. Il est, en
effet, délicat d’affiner un résultat, d’utiliser les faits stockés dans la structure et prendre en

considération 1’accroissement du nombre de faits.

3.2.2.  Schéma procédural

Le schéma de représentation procédurale de la connaissance est généralement basé sur des régles
du type « IF-THEN ». Ce schéma se retrouve dans beaucoup de systémes d’aide a la décision comme
MYCIN, PUFF et UMLS. Néanmoins, des probléemes apparaissent lorsqu’il est nécessaire de relier les
faits médicaux, tels que les symptdmes, les maladies et les médicaments. De plus, c’est tres difficile de
faire apparaitre une corrélation entre signes cliniques et symptémes dues a I’existence de symptomes
antérieurs ou postérieurs. Ceci implique 1’accroissement du nombre de régles au point d’en devenir
inefficaces. Enfin, le traitement des données incomplétes n’est pas satisfaisant dans le cas d’une

représentation procédurale.

3.2.3.  Schéma de représentation en réseau
Ce schéma comprend les réseaux bayésiens, les arbres de décision, les réseaux neuronaux et plus

récemment les réseaux possibilistes. La connaissance procédurale est généralement fournie sous la
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forme de regles. La principale difficulté est que ces réseaux sont initialisés par un processus
d’apprentissage. Le probléme apparait lors de la recherche d’une connaissance nouvelle et inconnue.

Ces réseaux supposent que le cas traité ait toujours une solution.

3.2.4.  Schéma structurel
Les représentations structurelles, que 1’on retrouve dans les systtmes CENTAUR et Arden
Syntax, représentent la connaissance en utilisant un cadre formaté avec un niveau plus élevé
d’organisation. Par exemple, les récents systemes d’aide a la décision médicale utilisent les bases de
données relationnelles et les bases de données orientées objets (qui ne sont pas adaptées a un schéma

de représentation structurelle).

Dans la littérature, il existe d’autres modeles de représentation qui incluent les aspects temporel et

spatial.

Le choix d’un systéme de représentation de connaissances dépendra de la construction de la base
de connaissances et du mécanisme d’inférence utilisé. Dans ce travail, nous adoptons le modéle
présenté par JM. Cauvin [81] pour construire la base de connaissances médicales endoscopiques qui

représente le domaine d’application de notre travail.

3.3.  Representation de connaissances médicales par I’expert

Ce paragraphe est consacré a présenter, selon « la vision de 1’expert », d’une part, la structure de
la base de connaissances (adoptée par [81]) contenant I’ensemble des diagnostics possibles dans le
cadre d’une application médicale donnée et d’autre part, la structure de la base de cas formée d’un
ensemble de cas déja diagnostiqués. Dans ce contexte, les concepts médicaux suivants vont étre
détaillés : la base de connaissances, la base de cas, la notion d’un diagnostic, la notion d’un cas, la

notion d’un parametre et ses modalités et finalement, les relations entre ces différents concepts.

3.3.1.  Base de connaissances
La base de connaissances est supposée encapsuler les connaissances d’experts concernant les
différents diagnostics considérés dans une application médicale donnée. Tout diagnostic dans cette
base est représenté par I’expert en utilisant I’ensemble des modalités possibles de tous les paramétres
prédefinis. Cette représentation se base, donc, sur la description de la relation entre les modalités des

différents parametres et les différents diagnostics.

La vision de I’expert, sur 1’occurrence d’une modalité pour un diagnostic donné est généralement
exprimée de facon probabiliste de la relation « modalité — diagnostic » en utilisant des descripteurs

(termes) linguistiques qui se référent a 1’évaluation de I’expert de 1’occurrence conditionnelle de la
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modalité pour le diagnostic donné. Ce modéle de représentation différe de I’approche statistique qui
calcule la valeur exacte de la fréquence d’occurrence (i.e. relation entre modalité et diagnostic) au sein

d’une grande base de cas.

D’un point de vue probabiliste, la représentation idéale de cette relation consiste a attribuer a
chaque couple « modalité — diagnostic », une valeur exacte de la probabilité d’occurrence. Néanmoins,
ces valeurs sont rarement connues par les médecins. Pour cette raison et afin d’exprimer cette
connaissance « imprécise/ambigué » des valeurs probabilistes, les médecins utilisent une description
gualitative en utilisant des descripteurs linguistiques naturels. Ce mode de description permet aux
experts d’exprimer leur incertitude en utilisant des termes linguistiques, plus significatifs que les
valeurs numériques utilisées dans la théorie des probabilités. La forme générale de la description
qualitative utilisant ces termes linguistiques est illustrée par la figure 3.1.

Terme linguistique
Diagnostic »| Modalité

Fig. 3.1 : Description qualitative en utilisant des termes linguistiques

Supposons qu’une base de connaissances contient un ensemble D compose de M diagnostics, D =
{Dy, D,, ..., Dy} ; un ensemble P formé de G paramétres, P = {P,, P,, ..., Pc} qui sont utilisés pour la

description de chaque diagnostic. Dans cette description, tout paramétre, Py, g = 1,2, ..., G, peut avoir

une modalité, v, appartenant a son ensemble V, de K, modalités possibles, V= {v;,vj, ..., ngg }

Donc, un diagnostic donné, D,, m =1, 2, ..., M, est représenté dans la base de connaissances par

le modele suivant :
D, ={(PV.R(V.D,,))ig =1, Gii =1 K, | (3.1)
ou :
- Py, représente le g™ paramétre ;
- V] représente la j*™ modalité (j =1, 2, ..., Kg) du paramétre ‘g’ ;

- R (vf D, ) représente le terme linguistique (défini par I’expert) qui exprime I’occurrence de la

modalité ‘j” liée a un diagnostic donné Dy, ; et finalement
- Q={a1, 9z, ..., q.} représente I’ensemble prédéfini des termes linguistiques.

Un exemple de description d’expert d’une base de connaissances médicales est montré dans le
tableau 3.1.
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Tab. 3.1 : Exemple de la description de diagnostics réalisée par ’expert

Py P2
v; Vs Vi v2 V3
Dy habituel exceptionnel jamais toujours jamais
D rare habituel habituel jamais toujours
Ds jamais toujours jamais toujours jamais
Dy toujours jamais jamais rare habituel

Dans cet exemple, I’expert décrit un ensemble de quatre diagnostics D = {Dj, D,, D3, D4} en

utilisant un ensemble de deux paramétres P = {P;, P,}. P; est un paramétre ayant trois modalités

possibles contenues dans 1’ensemble V; = {vi VS ,vé }, et P, peut avoir I’'une des deux modalités

possibles incluses dans 1’ensemble V, ={ vl2 , v% }.

Cing termes linguistiques sont utilisés : Q = {q, = jamais, d, = exceptionnel, g; = rare, qs =

habituel, gs = toujours}.

Il est intéressant de remarquer que la relation « modalité — diagnostic » porte le sens de
conditionnalité, car, par exemple la relation (v}, D,) doit étre lue comme suit : la modalité, v, est

habituellement observée, sachant que le diagnostic D, est donné.

3.3.2. Basedecas

La base de cas est supposée encapsuler les données enregistrées et prélevées des différents
patients. Tout cas, dans la base, est décrit par I’expert en utilisant le méme ensemble de parametres, P,
utilisé pour la description des diagnostics. Chaque paramétre P, peut prendre une et seulement une des
modalités possibles incluses dans I’ensemble V. Il peut prendre la valeur « zéro» s’il n’est pas
observé (i.e. donnée manquante) ou s’il est impossible de I’observer. Notons, a ce stade, que la
différentiation entre une donnée manquante et une donnée difficile a observer constitue une véritable

difficulté, d’un point de vue pratique.

Supposons que la base de cas comporte un ensemble de N cas, B = {By, B,, ..., By} Tout cas B,

n=1,2,..., N, est représenté dans la base par le modéle suivant :

B, ={(Pg,xg’”),D”} (3.2)
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x¥" e Vgu{0},g=1,2, ..., G, représente la modalité observée du paramétre Py;
- D"e D représente le diagnostic associé au cas B,..

Un exemple de description des cas dans une base médicale simple est donné dans le tableau 3.2.

Tab. 3.2 : Exemple de la description de cas réalisée par un expert

P, = Type d’Objet P, = Origine Diagnostic associé D"
B, Non Homogéne simple Pariétal Tumeur
B, Homogeéne Pariétal Spot
B; Non Homogéne multiple Luminal Aliments

Dans cet exemple, trois cas sont décrits B = {B,, B,, B3}, en utilisant un ensemble de deux
paramétres P = {P;, P,}: P, = « Type d’Objet » avec trois modalités possibles V; = {vi = Homogéne,
v5 = Non Homogene simple, v; = Non Homogéne multiple}, et P, = « Origine » avec deux modalités

possibles V, = {v5 = Pariétal, v3 = Luminal}.

3.4. Modélisation possibiliste des connaissances médicales

Etant donné que les connaissances médicales souffrent, généralement, d’'une des différentes
formes d’imperfection (i.e. imprécision, incertitude, ambigiiité, etc.), I’efficacit¢ du modele de
représentation des connaissances médicales, utilisé dans un systeme d’aide au diagnostic, est évaluée

par rapport a sa capacité de gérer des informations imparfaites.

Le premier systéme d’aide a la décision médicale ayant été proposé en 1959 [82], était fondé sur
la logique binaire afin de formaliser les connaissances médicales. Dans cette logique binaire, un
symptome est considéré comme « présent » ou « absent ». Néanmoins, en raison de I’incertitude
indéniable dans le domaine médical, la logique binaire a été rapidement jugée insuffisante en tant que

moyen de formalisation et de résolution des problémes médicaux.

La logique binaire étendue par «inconnu» comme troisieme valeur logique, a été acceptée
comme un premier remede [83]. Néanmoins, I’omniprésence du flou dans le processus de la pensée
humaine suggére qu’une grande partie de la logique du raisonnement humain ne correspond pas a la
logique classique (logique binaire) ni méme a la logique classique ternaire, mais a une logique ayant
des valeurs de vérité partielles et des régles d’inférence associées. Il est également important de noter
que les informations a la disposition du médecin concernant les patients et les relations entre les entités
médicales sont, en général, de nature ambiglie. Pour ces raisons, une approche alternative capable

d’effectuer un raisonnement médical en vertu de ’ambigiiité est d’un grand intérét.
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La théorie des ensembles flous, introduite en 1965 par Zadeh [43] présente plusieurs propriétés
intéressantes qui la rendent appropriée pour formaliser les informations médicales sur lesquelles le
raisonnement médical est généralement basé. En effet, la théorie des ensembles flous permet la
définition d’entités médicales inexactes et/ou ambigiies sous la forme d’ensembles flous. De plus, elle
offre la possibilité d’utiliser des variables linguistiques (les variables numériques sont des cas
particuliers). Enfin, la logique floue (i.e. la logique mathématique permettant de manipuler des
ensembles flous) fournit des méthodes de raisonnement adéquates et capables de tirer des conclusions
approximatives. Les ensembles flous et la logique floue constituent, donc, un cadre de représentation
des connaissances et apportent un mécanisme de raisonnement bien adapté aux systémes d’aide au
diagnostic médical. Plusieurs travaux ont montré de véritables succes dans ce domaine
[84][85][86][87][88].

Des progres ont été caractérisés par 1’introduction de la théorie des possibilités comme une
approche alternative pour le raisonnement approximatif. Bien que la théorie des possibilités soit une
extension de la théorie des ensembles flous, elle présente de nombreux avantages qui la rendent plus
appropriée et plus efficace.

- En effet, la théorie des possibilités offre une approche de formalisation des incertitudes
subjectives liées aux événements observés en permettant d’évaluer dans quelle mesure la
présence d’un événement (i.e. sa réalisation) est possible ainsi que dans quelle mesure nous
sommes certains de son apparition.

- Cette théorie offre également ’avantage de la prise de décision en se basant sur deux mesures
appelées la mesure de possibilité et la mesure de nécessité.

- Au niveau de la fusion de I’information, la théorie des possibilités utilise des opérations
mathématiques simples (i.e. min, max, etc.) qui sont pratiguement les mémes que celles

utilisées dans le cadre de la théorie des ensembles flous.

Plusieurs études prouvent le succés de [’utilisation de cette théorie comme un cadre de
représentation ainsi qu’un mécanisme de raisonnement dans les systémes d’aide au diagnostic médical
[89][48][30].

L’analyse des travaux de recherche liés a I’application de la théorie des possibilités, comme outil
de représentation de connaissances et de raisonnement pour 1’aide au diagnostic médical, se contentent
a montrer qu’il s’agit d’une extension directe de I’application de la théorie des ensembles flous pour le
diagnostic médical. En d’autres termes, les véritables apports de la théorie des possibilités ne sont
exploités pleinement. En effet, ces travaux sont basés, a juste titre, sur la représentation des relations

du type « modalité — diagnostic » selon une démarche composée de trois phases essentielles [84][90] :
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a) Une phase de «projection directe » des termes linguistiques, représentant souvent les
connaissances de I’expert, en des valeurs numériques de nature possibiliste. Cette phase
permet de traduire les termes linguistiques par des distributions de possibilité ;

b) L’utilisation d’une seule mesure (soit la mesure de possibilité, soit la mesure de nécessité),
afin d’ordonnancer les solutions (i.e. diagnostics ou cas similaires) potentielles obtenues ; et
finalement,

c) Si le systéme est appelé a proposer une solution unique au médecin, alors, la majorité des
systemes existants se base sur la mesure de possibilité (ou nécessité) maximale comme critére
de décision. Dans ce cas, la solution proposée au médecin, correspondant a un cas cible donné,

sera celle ayant la valeur de possibilité (ou nécessité) la plus élevée.

Cette approche, dite directe dans notre travail, est basée sur une démarche logique d’application
de la théorie des possibilités dans le contexte du diagnostic médical. Néanmoins, plusieurs

« incohérences » sont a souligner :

1. La projection directe des termes linguistiques pour obtenir les valeurs de possibilité, occulte
I’aspect fréquentiel qui est « pourtant » implicite dans le choix fait par les médecins des termes
linguistiques utilisés ;

2. La conditionnalité impliquée dans le terme linguistique utilisé, pour décrire 1’occurrence d’une
modalité particuliére et pour un diagnostic donné, est négligée et n’est pas prise en compte. En
effet, la relation entre une modalité et un diagnostic est considérée de nature conjointe et non
conditionnelle ;

3. L’ordonnancement des solutions potentielles et la prise de décision qui sont basés sur une
seule mesure, négligent ainsi [’'une des forces de la théorie des possibilités qui réside dans
I’utilisation d’un couple de mesures [Nécessité, Possibilité] ; et finalement,

4. L’absence d’un critere d’évaluation de la qualité de la décision prise (i.e. proposée par le

systeme), ce qui constitue une lacune majeure de ces applications.

Dans ce travail, nous proposons un systéme d’aide au diagnostic adoptant la modélisation et le
raisonnement dans un cadre possibiliste. La modélisation des connaissances médicales (i.e. les
relations « modalité — diagnostic ») est effectuée en utilisant deux approches présentant plusieurs
avantages par rapport a I’approche directe. En effet, les approches proposées prennent en compte la
nature conditionnelle implicite dans la description réalisée par le médecin de la relation entre une
modalité et un diagnostic donné. De plus, ces approches permettent de combler les différentes

« lacunes » liées a I’approche directe.
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Dans la premiere approche proposée (appelée approche indirecte), chaque terme linguistique est
projeté, comme c’est le cas dans I’approche directe, en une valeur de possibilité appartenant a
I’intervalle [0,1]. Néanmoins, cette projection est réalisée en deux phases d’une maniére plus

cohérente :

» Une projection probabiliste est réalisée dans un premier temps. Cette projection permet
d’obtenir une distribution de probabilité conditionnelle (traduisant ainsi plus fidélement
I’aspect fréquentiel et le sens sémantique des termes linguistiques) ; puis, en deuxiéme phase,

» L’utilisation de la transformation de Dubois-Prade [54] (présentée dans le deuxieme chapitre),
est ensuite opérée. Cette transformation permet de « traduire » la distribution de probabilité,
obtenue dans la premiére phase, en une Vvéritable distribution de possibilité.

Dans la deuxiéme approche proposée (appelée approche couple), les termes linguistiques ne sont
pas représentés par des valeurs de possibilité conditionnelle mais, plutot, par des couples de mesures

de possibilité et de nécessité conditionnelles.

Nous allons présenter dans la suite, la construction du modéle possibiliste de chaque diagnostic,
Dm,m=1,2, ..., M, dans la base de connaissances, en utilisant les trois approches : I’approche directe
et les deux approches proposées (indirecte et couple). Les modélisations, pour les différents
diagnostics, issues de ces trois approches seront appelées, respectivement, modéle directe, indirecte et

couple.

Supposons que nous avons une base de connaissances (paragraphe 3.3.1.), comportant un
ensemble D de M diagnostics, et un ensemble P de G paramétres utilisés pour la description de chaque
diagnostic. Tout parametre peut avoir une modalité contenue dans 1’ensemble V. Donc, un diagnostic
donné D, est représenté dans la base de connaissances par le modéle fourni par la formule donnée
dans EQ.3.1. Supposons aussi que la relation « modalité — diagnostic » est décrite en utilisant une
échelle qualitative des termes linguistiques allant de « jamais » & « toujours » comme suit : Q = {q; =

jamais, ..., q. = toujours}.

L’objectif de la modélisation possibiliste consiste a représenter 1’ensemble des relations
« modalité — diagnostic » qui les caractérise, par un modele possibiliste. Chaque relation peut étre
représentée par une valeur de possibilité, m, appartenant a I’intervalle [0,1] (selon les deux approches :
directe et indirecte), ou par un couple possibiliste constitué des deux mesures de possibilité

conditionnelle et de nécessité conditionnelle (selon 1’approche couple).
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3.4.1.  Approche directe
Afin de réaliser le modéle possibiliste d’un diagnostic Dy,, I’approche directe consiste dans un
premier temps, a effectuer la « projection directe » des termes linguistiques dans 1’échelle qualitative,
Q, en une échelle, E, de valeurs numériques mais de nature possibiliste aboutissant ainsi a une
distribution de possibilité, comme c¢’est illustré dans la figure 3.2. Dans un deuxiéme temps, chaque
terme linguistique (dans la description de diagnostic D) sera remplacé par la valeur de possibilité
correspondante.

d1 Q; [ Q

Fig. 3.2 : Projection d’une échelle qualitative en une échelle possibiliste

Le modeéle possibiliste du diagnostic Dy, en fonction de 1’approche directe sera donc représenté

par :

D, ={(P, 2. 7(V2,D,));g =1, Gij =1, K, | (33)

o0 R(Vv{, D) = n(Vv{, D) € [0, 1] désigne la possibilité de réalisation de la relation (Py = v{) — Dp.

Notons que I’absence de la notion de conditionnalité dans la représentation de la relation
« modalité — diagnostic » représente un inconvénient majeur de ce modele directe, parce qu’il
considére que la relation causale entre une modalité et un diagnostic comme étant commutative, ¢’est-

a-dire, la relation « modalité — diagnostic » et la relation « diagnostic — modalité » sont identiques. Par

conséquent, les valeurs de possibilité n(v{, Dm) et ©(Dp, v{) sont considérées comme étant egales. En

effet, d’un point de vue mathématique, cette égalité est vraie, si la valeur de possibilité porte le sens
d’une possibilité conjointe. Pourtant, d’un point de vue médical, il y a une grande différence entre
I’occurrence d’une modalité sachant qu’un diagnostic est donné et 1’occurrence d’un diagnostic

sachant qu’une modalité est donnée.

3.4.2.  Approche indirecte
Comme nous I’avons mentionné, nous proposons d’apporter une modification de 1’approche
directe en introduisant une étape intermédiaire permettant de « transcrire » les termes linguistiques

« fréquentiels » en une distribution de probabilité, ce qui permet de maintenir une cohérence
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conceptuelle dans la démarche proposee. Dans un second temps, la distribution de probabilité ainsi
obtenue est transformée en une distribution de possibilité. En d’autres termes, 1’approche indirecte

proposée permet de construire le modéle possibiliste, pour chaque diagnostic Dy,, en deux phases :

1. La transcription de I’échelle qualitative Q = {qy, U, ..., q.}, en une échelle numérique E =
{o, ap, ..., } ot aje [0,1], ay =0 < a, <..<o =1, comme c’est illustré dans la figure

3.3.

d1 q; [ Q

Fig. 3.3 : Projection d’une échelle qualitative en une échelle numérique

Chaque valeur numérique dans 1’échelle E, représente une mesure ou une appréciation, d’une
probabilité conditionnelle (ce qui est fidele a la vision de I’expert lors de sa description avec
des termes linguistiques fréquentiels des différentes relations). Chaque terme linguistique g;, j
=1,2,..., L, sera donc remplacé par une valeur de probabilité conditionnelle correspondante
de I’échelle E (i.e. gj = aj, j =1, 2, ..., L). A I'issue de cette opération, la représentation d’un

diagnostic, Dy, sera donnée par :
D, ={(Py:¥,a(V8.D,));g =1, G =L K, | (3.4)

Une opération de normalisation est ensuite effectuée afin d’obtenir une distribution de

probabilité conditionnelle (i.e. la somme des valeurs de probabilités est normalisée a I’unité) :

sz{(Pg,v?,pr(v?|Dm));g:1,...,G;j=1,...,Kg} (3.5)

ou
] _ a(v?,Dm) G 36
pr(vj le) a(v?,Dm)+ .+oc(VgKg,Dm),J bk (3.6)
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Cette procédure permet, donc, de mettre la relation « modalité — diagnostic » en vertu d’un
modele probabiliste conditionnelle.

2. La transformation de la distribution de probabilité conditionnelle obtenue en une distribution
de possibilité conditionnelle est alors effectuée en utilisant la transformation de Dubois-Prade
[54]. Une fois la transformation est effectuée, la représentation d’un diagnostic donné, Dy,

sera donnée par :
D, ={(P, V8. 7(V! 1D, )):g =1, Gii=1... K, (3.7)

Les différentes étapes de ’approche indirecte sont illustrées dans la figure 3.4. Pour simplifier,
dans cette figure, nous avons présenté un diagnostic D, décrit par un seul paramétre P de trois

modalités {v, V5, V3}.

P Q={0ds 9z ..., q.}

Vi V2 V3

Dm R(leDm) R(VZaDm) R(V31Dm)

P P
Vi \'/) V3 Vq Vo V3
Dm a(leDm) a(VZaDm) a(VBaDm) Dm Tl?(V]_le) T[(Vlem) H(V3|Dm)
o((vk D ) Transformation Dubois-Prade
1 m

ia(vi,om) ﬁ
i p

Dm | Pr(viDm) | Pr(vaDm) | Pr(vs|Dp)

Fig. 3.4: Projection indirecte d’une échelle qualitative en possibiliste
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En plus de la transition cohérente de la description fréquentielle en une description possibiliste
(en tenant compte du sens de la conditionnalité), notons que la normalité de la distribution de
possibilité obtenue est parfaitement respectée dans le modéle indirect.

3.4.3.  Approche couple
Une deuxieme approche, dite couple, est proposée afin de représenter chaque diagnostic D, m =

1,2, ..., M, par un couple de mesures de possibilité et de nécessité conditionnelles :

- La mesure de possibilité conditionnelle I1(modalité | diagnostic), et

- La mesure de nécessité conditionnelle N(modalité | diagnostic).

Ces deux mesures peuvent étre considérées comme les deux bornes de la valeur de probabilité
conditionnelle pr(modalité | diagnostic) ou la mesure de possibilité conditionnelle représente la borne
supérieure, alors que la mesure de nécessité conditionnelle représente la borne inférieure de la

probabilité conditionnelle.

Cette représentation est réalisée d’une fagon « empirique » en remplagant, pour chaque diagnostic

D, m=1,2, ..., M, le terme linguistique (issu de ’ensemble Q = {q; = jamais, ..., q. = toujours})

qui représente la vision médicale de 1’occurrence conditionnelle de chaque modalité, par un couple de

valeurs [N(modalité | diagnostic), [TI(modalité | diagnostic)] traduisant les deux mesures de nécessité et
de possibilité. Cette réalisation consiste :

e Dans un premier temps, a construire 1’échelle des mesures de nécessité. En effet, cette échelle

est réalisée en effectuant une « projection directe » des termes linguistiques dans 1’échelle

gualitative, Q, en une échelle, E, de valeurs numériques dont chaque valeur numérique

représente une mesure de nécessité, comme c’est illustré dans la figure 3.5 ;

Q1 q; do Q

Fig. 3.5 : Projection d’une échelle qualitative en une échelle numérique

e Dans un deuxiéme temps, a construire 1’échelle des mesures de possibilité. En effet cette

échelle est réalisée en se basant sur la propriété possibiliste suivante :
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« Si la nécessité d’un événement est différente de ‘zéro’, alors sa mesure de possibilité est

égale a ‘un’, i.e. si N(A) >0, alors ITI(A) = 1 ».

Une fois, I’échelle de couples possibilistes est construite, le modéle couple du diagnostic, Dy,
sera donc donné en remplagant chaque terme linguistique par le couple possibiliste correspondant :

D, z{(pg’v?,[N(V? 1D,).11(v?1D,,)])9 =1,...,G;j=1,...,Kg} (3.8)

Cette approche couple est, comme les deux approches précédentes, basée sur une démarche
logique d’application de la théorie des possibilités dans le contexte de la représentation des
connaissances médicales. Elle permet de modéliser, d’une fagon explicite, I’incertitude liée a la
probabilité d’occurrence d’une modalité conditionnellement & un diagnostic donné, par les deux

bornes possibilistes qui sont les mesures de possibilité et de nécessité conditionnelles.

3.4.4. Exemple illustratif
L’objectif de ce paragraphe consiste a montrer et a comparer les trois modéles possibilistes

(modeéle direct, modele indirect et modele couple) sur la base d’un exemple illustratif simple.

Considérons un ensemble de quatre diagnostics (i.e. base de connaissances) D = {D;, D,, D3, D4}

ou chaque diagnostic est décrit en utilisant un ensemble de deux parametres P = {Py, P,}. Le paramétre

P, (resp. P,) comporte trois (resp. deux) modalités possibles issues de I’ensemble V= {v;, Vl2 , Vé }.

(resp. Vo= {V:,V3:}), Tab.3.3.

L’occurrence d’une modalité conditionnellement a un diagnostic donné Dy, est représentée par un
terme linguistique de 1’échelle Q = {g, = jamais, g, = exceptionnel, q; = rare, g, = habituel, gs =

toujours}.

Tab. 3.3 : Exemple de la description de diagnostic réalisée par I’expert

Py P2
v; Vi Vi Vi V)
Dy habituel exceptionnel jamais Toujours jamais
D, rare habituel habituel Jamais toujours
Ds jamais toujours jamais Toujours jamais
Dy toujours jamais jamais Rare habituel

Afin de construire le modéle possibiliste direct de ces quatre diagnostics, une projection

empirique de 1’échelle qualitative, Q, en une échelle numérique, E, est effectuée dans un premier
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temps. Supposons que 1’échelle numérique considérée, d’une fagcon empirique, est donnée par E = {0,

0.1, 0.25, 0.75, 1}, ou les associations suivantes sont « définies » par I’expert :

o (;=jamais > m; =0;

e (], = exceptionnel -, =0.1;
e (s=rare —»n3=0.25;

e (4 = habituel —» 4 =0.75; et

e (5= toujours — ms = 1.

La substitution de chague terme linguistique (dans la description des diagnostics) par la valeur de

possibilité empirique correspondante est ensuite réalisée.
La modélisation directe de la base des connaissances est ainsi résumée dans le tableau 3.4.

Tab. 3.4 : Modele possibiliste direct de la base des connaissances

Py P2
v; V) Vi V2 V3
D, 0.75 0.1 0 1 0
D, 0.25 0.75 0.75 0 1
Ds 0 1 0 1 0
Dy 1 0 0 0.25 0.75

Le modeéle indirect est construit en réalisant les quatre étapes suivantes :

Etape 1 : Utiliser I’échelle numérique proposée par I’expert (E = {o1= 0, a2= 0.1, ag= 0.25,

0s=0.75, 0s= 1}) et réaliser lagi= o =1, ..., L) ;

Etape 2 : Substituer, dans la base de connaissances, chaque terme linguistique g; utilisé pour
décrire les relations « modalité — diagnostic» par la valeur numérique

correspondante o; (Tab.3.5).

Tab. 3.5 : Substitution des termes linguistiques par les valeurs numériques correspondantes

P1 P2
v; V) V) v2 V)
D, 0.75 0.1 0 1 0
D, 0.25 0.75 0.75 0 1
D3 0 1 0 1 0
D4 1 0 0 0.25 0.75
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Etape 3: Calculer les valeurs de probabilité, pour chaque modalité, conditionnellement a un
diagnostic donné Dy, par la normalisation donnée dans Eq.3.6. Ceci est illustré dans le
tableau 3.6.

Tab. 3.6 : Modé¢le probabiliste par I’approche indirecte proposée

Py P>
v; Vs Vi v2 V)
D, 0.75/(0.75+0.1+0) 0.1/(0.75+0.1+0) 0/(0.75+0.1+0) 1/(1+0) 0/(1+0)
=0.75/0.85 =0.1/0.85 = = =
D, | 0.25/(0.25+0.75+0.75) | 0.75/(0.25+0.75+0.75) 0.75/(0.25+0.75+0.75) 0/(0+1) 1/(0+1)
=0.25/1.75 =0.75/1.75 =0.75/1.75 =0 =1
D, 0/(0+1+0) 1/(0+1+0) 0/(0+1+0) 1/(1+0) 0/(1+0)
=0 =1 =0 =1 =0
D, 1/(1+0+0) 0/(1+0+0) 0/(1+0+0) 0.25/(0.()22;0.75) 0.75/(0.023;0.75)

Etape 4 : Appliquer la transformation de Dubois-Prade pour la construction d’une distribution de
possibilité a partir de la distribution de probabilité conditionnelle (Etape 3). Une fois
la transformation est effectuée, la représentation de I’ensemble des diagnostics D est

obtenue comme c’est illustré dans le tableau 3.7.

Tab. 3.7 : Modéle possibiliste indirect

P, P,

v; V) V) v2 V)

D, 1 0.1/0.85 0 1 0
D> 0.25/1.75 1 1 0 1
Ds 0 1 0 1 0
Dy 1 0 0 0.25 1

En ce qui concerne I’approche couple, I’échelle empirique d’intervalles possibilistes

conditionnels que nous avons adoptée est la suivante :

e (;=jamais — [0, 0] ;
e (], = exceptionnel — [0.1, 1] ;
e (z=rare — [0.25, 1];
e (4 = habituel — [0.75, 1] ; et

e (s = toujours — [1, 1].

En réalisant la transcription, par le couple possibiliste correspondant, des termes linguistiques
dans la description des diagnostics, nous obtenons la base de connaissances correspondante a

1I’approche couple (Tab.3.8).
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Tab. 3.8 : Modeéle possibiliste couple

Py P,

L 1 1 2 2
Vl VZ V3 Vl VZ

[N( Vi IDm)x [N( V; |Dm), [N( V; |Dm), [N( VJZ_ |Dm)! [N( V; |Dm)y
T(v;[Dw)] | TI(V;Dm)] | TI(v;5[Dm)] | TI(V{[Dm)] | TI(V;[Dm)]

Dy [0.75, 1] [0.1, 1] [0,0] [1.1] [0,0]
D [0.25, 1] [0.75, 1] [0.75, 1] [0,0] [1,1]
Ds [0,0] [1.1] [0,0] [1.1] [0,0]
D4 [1,1] [0,0] [0,0] [0.25, 1] [0.75, 1]

Nous remarquons que la distribution de possibilité construite par le modéle direct (Tab.3.4),
n’engendre pas forcément des distributions de possibilité du type normal au niveau des parameétres.
Par exemple, la distribution de possibilité correspondant au paramétre P, diagnostic D; est donnée par :
{0.75, 0.1, 0} (cf. Tab 3.4). Alors que la normalité est toujours respectée dans le modéle indirect
proposé (Tab.3.7). De plus, la transition de la description fréquentielle vers la description possibiliste,
est plus cohérente dans le modéle indirect que celle dans le modéle direct. Ceci s’explique par le fait
que I’approche indirecte passe par une étape intermédiaire permettant la transformation cohérente

d’une distribution de probabilité en une distribution de possibilite.

Par conséquent, pour que ce modele direct soit applicable, il faut normaliser la distribution de

possibilité¢ obtenue ou utiliser un mode de raisonnement permettant de tenir compte de I’anormalité.

3.5. Conclusion

Ce chapitre a abordé la question de représentation des connaissances médicales de I’expert ainsi
gue la modélisation possibiliste de ces connaissances selon trois modéles. Le modéle direct qui est en
réalité 1’application « classique » de 1’approche issue de la logique floue pour la modélisation des
connaissances meédicales ambigies. Le modéle indirect qui consiste a introduire une étape
intermédiaire permettant de transcrire les connaissances médicales en une approximation d’une
distribution de probabilité conditionnelle et de transformer par la suite cette distribution de probabilité
en une distribution de possibilité. Finalement, un modele, dit couple, permet de transcrire les termes
linguistiques, utilisés par I’expert, directement en des intervalles de mesures de possibilité et de

nécessité conditionnelles.

Le tableau 3.9 réalise une rapide comparaison entre les trois modeles en termes de
conditionnalité, de normalité et de cohérence de transition d’une description probabiliste en une

description possibiliste.
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Tab. 3.9 : Comparaison des trois modéles utilisés

Modele direct | Modeéle indirect Modele couple
Conditionnalité X v v
Normalité x v 4
Cohérence de Transition X 4 4

Cette comparaison confirme les différentes lacunes observées dans le modele direct qui sont :

e L’absence de la notion de conditionnalité qui est, pourtant, implicite dans les termes
linguistiques utilisés par le médecin lorsqu’il décrit la base de connaissances ;

o I’aspect d’anormalité qui n’est pas toujours garantie dans la modélisation directe, mais qui est
obtenue dans la construction méme des deux modeles proposés ;

e [L’incohérence conceptuelle dans la transition directe de la description probabiliste en une

description possibiliste.

Afin de remédier a ces différentes lacunes, nous avons proposé les deux modéles, indirect et
couple, qui respectent le concept de conditionnalité ; garantissent la normalité des distributions de
possibilité établies ainsi que la cohérence de transition entre les distributions probabilistes et

possibilistes.
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.Chapitre 4

Raisonnement possibiliste en
diagnostic médical

Le raisonnement médical est le terme qui désigne I’ensemble des méthodes et approches
permettant d’exploiter, d’analyser, de fusionner et d’interpréter des données, des informations et des
connaissances médicales (issues des différentes sources). L’objectif du raisonnement médical est de
fournir au médecin des informations pouvant lui aider au mieux a établir un diagnostic face a un cas
cible considéré. Plusieurs modes de raisonnement ont été proposés dans la littérature en fonction du
type d’informations considérées, de leurs imperfections et du besoin médical en termes d’information
a livrer [91]. A titre d’exemple, en considérant le mode de raisonnement a base de cas, il s’agit de
« comparer » un cas cible avec un ensemble de cas déja enregistrés et ceci afin de fournir au médecin
les cas les plus similaires (raisonnement par similarité) et/ou les diagnostics potentiels correspondant

au cas cible dans le mode de raisonnement par classification.

Dans ce travail, nous avons opté pour I’utilisation du cadre possibiliste de raisonnement en
diagnostic médical. Le chapitre précédent a été dédié a la présentation de trois approches permettant le
raisonnement possibiliste, I’approche directe, 1’approche indirecte et I’approche couple. Rappelons
qu’il s’agit essentiellement de modéliser la relation (diagnostic = modalité) en utilisant les outils
proposés par la théorie des possibilités. Ce chapitre est consacré a I’exploitation des modéles proposés

pour la réalisation du raisonnement possibiliste dans les différents contextes de diagnostic médical :

o Confrontation entre un cas et un diagnostic (raisonnement par classification) ;
¢ Confrontation entre cas (raisonnement par similarité) ;

o Confrontation entre diagnostics ;

e Confrontation entre une base de cas et une base de connaissances ; et

e Confrontation entre bases de connaissances.
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4.1. Introduction

Le diagnostic médical est une tache qui dépend fortement de la nature et des formes
d’imperfection des informations considérées et varie en fonction de 1’objectif a atteindre. A partir de
cette constatation, et pour qu’un systéme d’aide au diagnostic soit efficace (en termes de la qualité des
informations fournies), ce systéme doit avoir la capacité d’envisager la plupart des contextes de

diagnostic rencontrés par le médecin.

Dans la suite, nous détaillerons les différents contextes de diagnostic médical qui peuvent étre
envisagés par le systétme d’aide au diagnostic que nous proposons dans ce travail, ainsi que les
informations mises a la disposition du médecin dans chacun de ces contextes. Les deux modéles
possibilistes proposés dans le chapitre précédent (i.e. indirect et couple) vont étre exploités dans la

mise-en ceuvre de chacun de ces contextes.

4.2.  Confrontation entre un cas et un diagnostic

La confrontation entre un cas et un diagnostic représente le contexte de diagnostic médical dans
lequel une comparaison est effectuée entre le cas cible considéré (dont le diagnostic est inconnu) et
chaque diagnostic dans la base de connaissances. L’objectif étant, bien évidement de déterminer le
degré de compatibilité ou de ressemblance entre le cas cible et chacun de ces diagnostics. A partir de
ces degrés de compatibilité, les diagnostics qui correspondent potentiellement au cas cible sont
déterminés et présentés au médecin. Il s’agit, donc, d’un mode de raisonnement par classification qui a
pour objectif de fournir au médecin une liste des diagnostics potentiels ordonnés en fonction du degré

de compatibilité le plus élevé.

4.2.1.  Raisonnement possibiliste par classification
Dans ce paragraphe, nous allons présenter la démarche de raisonnement possibiliste par

classification en utilisant les deux modéles de représentation des connaissances, indirect et couple.

Considérons une base de connaissances possibiliste contenant un ensemble D de M diagnostics, D

={D,, Dy, ..., Dy} ; un ensemble P de G parametres, P = {P, P,, ..., Pg}, utilisés pour la description

de chaque diagnostic. Le paramétre Py, g = 1, 2, ..., G, peut prendre une et une seule, modalité V?

appartenant a un ensemble V, de K, modalités possibles, Vq={Vv;, v3, ..., Vi, T

Un diagnostic donné D, peut étre représenté dans la base de connaissances par le modéle indirect

(Eq.4.1), ou par le modéle couple (Eq.4.2).
D, :{(Pg,v?,n(v? | Dm));g ~1..,G;j=1..., Kg} 4.1)
Dy, ={(Pg,v?,|:N(v? | Dm),n(v? | Dm)D;g =L...,G;j=L...,Kg} (4.2)
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Un cas cible non diagnostiqué B est décrit par le méme ensemble de parametres P. Si un
paramétre P; n’est pas renseigné (i.e. donnée manquante ou non observée), alors le paramétre est
supposé prendre la valeur ‘0’. Avec ces notations, B sera représenté par un vecteur de G

dimensions donné par :

B:{(Pg,xg);g=1,...,e;x9 eVgu{O}} (4.3)

Le raisonnement par classification consiste a comparer ce cas B avec chaque diagnostic dans la
base de connaissances afin de déterminer 1’ensemble des diagnostics potentiels qui sont compatibles

avec le cas cible B.

Dans le systéme proposé d’aide au diagnostic, cette comparaison est réalisée par I’estimation de
deux mesures possibilistes : la mesure de nécessité et de possibilité conditionnelle respectivement
[N(DnB), II(DyB)], m = 1, 2, ..., M. La mesure de possibilité conditionnelle représente le degré de
compatibilité du diagnostic D,, avec le cas B, et la mesure de nécessité conditionnelle désigne le degré

de certitude dans cette compatibilité.

Nous allons discuter I’estimation de ce couple possibiliste dans les deux modes de raisonnement

indirect, et couple.

4.2.1.1. Raisonnement possibiliste « indirect » par classification
Le schéma général du raisonnement possibiliste « indirect » est donné dans la figure 4.1 (notons
notre représentation du modele possibiliste des connaissances sous la forme matricielle). Dans ce
schéma, le cas cible B est comparé avec chaque diagnostic dans la base de connaissances possibilistes
indirecte dans laquelle le diagnostic est représenté par le modéle indirect (i.e. Eq.4.1). La sortie

obtenue représente le couple possibiliste pour chagque diagnostic Dy, m=1,2, ..., M.

En effet, I’estimation du couple possibiliste [N(D,|B), I1(D,|B)] est réalisée en effectuant les

étapes suivantes :

- Estimation de la possibilité conditionnelle «locale », c’est-a-dire au niveau de chaque
parametre, 1(Dp|Pg), m=1,2,...,Metg=1,2, ..., G. Ici, nous distinguons deux situations :

o Le parametre, Py, est observé et s’est produit dans le cas B comme étant la modalité x9:
dans ce cas la possibilité locale, n(Dy| Pg= x%), va étre estimée a partir de la connaissance
possibiliste, m(x® | Dy,), comme nous allons voir dans la suite.

e Le parametre, Py, n’est pas observé ou il s’agit de donnée manquante, alors sa possibilité
conditionnelle locale est considérée égale a 'unité, n(Dny| Py = 0) = 1, c'est-a-dire, le
diagnostic est considéré comme solution possible de se produire avec le paramétre Py.

- Estimation de la possibilité conditionnelle « globale », ¢’est-a-dire au niveau de I’ensemble de

tous les parameétres, m(Dp|B), m = 1, 2, ..., M, en effectuant la fusion conjonctive des
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possibilités conditionnelles locales. En effet, le choix du type conjonctif de la fusion est
justifié par le fait que si le diagnostic D, est impossible a se produire comme solution
potentielle, au moins pour un paramétre, c'est-a-dire, n(Dp| Pg) = 0, alors ce diagnostic est
rejeté et considéré comme une solution impossible au cas cible B, c'est-a-dire, n(D,|B) = 0. A

titre d’exemple, en utilisant I’opérateur conjonctif min, nous obtenons :

G
n(D,, [B)=minr(D, |P) (4.4)
A P’issue de cette étape, nous obtenons la distribution de possibilité définie sur I’ensemble de

diagnostics : {n(D;/B), ©(D,B), ..., ®(Du|B)} ;

Utilisation de la distribution de possibilité précédente afin de calculer le couple possibiliste
global [N(DyyB), II(DyB)], m =1, 2, ..., M, selon les deux formules suivantes :

1(D,, |B) = max(n(D, |B))=n(D,, |B) (4.5)
JR— M
N(D,,|B)=1-11(D,, |B) =1-max=(D, |B) (4.6)
/ Base de connaissances possibilistes « indirecte » \

Ke

n(vi-lDl) n(lel-|Dl) n(vf-|D1) x(vS |D,)

[TE]V|D= : : i ) : : ’
L n(VIDy) -~ =V, IDy) - w(v®ID,) - =(v° ID,) Py
Cas cible donné B Raisonnement possibiliste indirect par

classification

B ={(P, xY), ..., (Pc, x°)}

-

Couples possibilistes conditionnels
[N(Dm|B): H(Dm|B)]> m= 15 29 coog M

Fig. 4.1 : Raisonnement possibiliste indirect par classification
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Il est clair que I’estimation du couple possibiliste s’appuie essentiellement sur la valeur de la
possibilité locale, n(Dy[x?), (i.e. plus précisément, des possibilités ©(Dy|VE), n € {1, 2, ..., K¢}).
Néanmoins, le véritable défi réside dans le fait que cette valeur n’est pas celle disponible dans la base
de connaissances possibilistes. En effet, I’information disponible est la possibilité locale m( vV} |Dy,)

(c.a.d. la possibilité d’observer une modalité donnée d’un certain parametre, étant donné le diagnostic

Dn,). Pour cette raison, la question essentielle qui se pose, est :

« Comment calculer la possibilité conditionnelle n(Dn| vV} ) étant donné que linformation
disponible dans la base de connaissances possibilistes est la possibilité conditionnelle, (v |Dy), m

=1,2,..,.,M,g=1,2,...,G,n=1,2,.... K, ?»
Afin de répondre a cette question, nous utilisons la formule générale donnée dans 1’équation 4.7,

[44], reliant la possibilité conjointe, w( VY ,Dy,) et les deux possibilités conditionnelles mw(Dpy| VY ) et n(

V; [Dn) :

n(v3,D,) =n(D, | v¢)xn(v&)=n(vi|D,)xn(D,) 4.7)

Dans cette formule, nous remarquons que :

- (VY |Dy,) est une information disponible dans la base de connaissances ;

- @(Dy,) est une information qui peut étre donnée par le médecin, ou estimée a partir de données
statistiques ;

- m(Vv?) est une information tres difficile a estimer par le médecin et également trés difficile a
calculer statistiqguement.

Notons qu’a ce stade, nous avons choisi de nous confronter a la situation la plus « difficile » qui
suppose que la seule information disponible dans cette formule est la possibilité conditionnelle m( V3
IDm). A partir de cette information, nous devons chercher & calculer la possibilité des différents

diagnostics conditionnellement aux modalités observées m(Dpy| V).

Pour la réalisation de cet objectif, les deux quantités possibilistes n( V{ ) et n(Dy,) (représentant les

possibilités marginales dans la matrice de possibilité conjointe [n]y p) doivent étre estimées.

Néanmoins, et avant de réaliser cette tache, il est nécessaire d’analyser les trois matrices

suivantes :

- La matrice des possibilités conjointes [r]yp; et

- Les deux matrices de possibilités conditionnelles [n]vp et [T]pyy.
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Pour raison de simplification, nous présentons ces trois matrices pour un seul parametre, P, dont

les modalités possibles sont dans I’ensemble V= {V], V3,

. VI T

La figure 4.2, représente la matrice de possibilités conjointes. Chacun de ses éléments désigne la

possibilité¢ de 1’occurrence conjointe d’une modalité avec un diagnostic.

i n(v?.,Dl) n(V?_’Dl) n(vi.,Dl) |
[n]V'D = TC(V?.,Dm) W(ijDm) TC(VQ:‘.,Dm)
_TC(V?,DM) n(vf,DM) n(Vi,DM)_

Fig. 4.2 : Matrice de possibilités conjointes [7]y p

A partir de cette matrice, nous pouvons définir deux quantités : m( v} ) et m(Dy), qui représentent

respectivement la possibilité marginale des modalités et des diagnostics. Ces deux quantités sont

définies, comme c’est illustré dans la figure 4.3, en calculant le maximum des possibilités conjointes

correspondantes sur, respectivement, les différentes colonnes et les différentes lignes.

n(vf , Dl)
n(v?,Dm)

n(vf,DM)

g

n(vf,Dl)
n(vf,Dm)

n(v‘n’,DM)

4

n(vi,Dl)
w(v2,:Dn)

n(VgN,DM)

4

I:> n(Dl)zmHaXn(vﬁ,Dl)
|:> n(Dm):m;aXn(vﬂ,Dm)
) w(Dy,)=maxn(v2,D,,)

9\ — g 9\ — 9 9\ — g
n(vi)=maxn(v},D,,) n(v3)=maxn(v3,D,) n(Vg)= mrznan(vN .D,,)
Fig. 4.3 : Les possibilités marginales obtenues de la matrice de possibilités conjointes [r]\ p
De la méme fagon, les figures 4.4 et 4.5 (resp. 4.6 et 4.7), représentent la matrice de possibilités

conditionnelles [x]vp (resp. [zlpy) et les possibilités conditionnelles marginales Hy, et Gy, m = 1, 2,
..., M (resp. Joet Qp,n=1,2,...,N).
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n(vf | Dl)
n(vf |Dm)

(v10y) -

n(vi |D1)
TE(Vi |Dm)

n(V:, 1Dw)

Fig. 4.4 : Matrice de possibilités conditionnelles [r]yp

[y =

s

n(vf|D1)
TE(V? | Dm)

[7(¥]1Dy) -

g

Tc(vf | Dl)
n(vf |Dm)

(¢10,)

n(vi |D1)
TC(Vi |Dm)

{v:15.)

4

I:> H, =maxn(v3|D;)
|:> H, = mnaXTt(Vﬂ ID,,)
|:> H,, :mnaxrc(vﬁ IDy)

G, =maxn(V{|D,) G,=maxn(Vi|D,) G =maxz(v}|D,)

Fig. 4.5 : Les possibilités marginales obtenues de la matrice de possibilités conditionnelles [7]yp

[n]mv =

(o) -

(0.

“(0u1v) -

(o.v)
(0,1v) -

(0, 1v!) -

n(D1|vi)

(0. 1v)

TC(DM |Vi)

Fig. 4.6 : Matrice de possibilités conditionnelles [r] ),

[n]mv =

s

(o) -
(ou1v)

“(0,1v) -

s

(o) -
(o,1v)

(0, 1v!) -

(0,1v))
n(Dm |v‘:‘)

(ou1v2)

4

I:> Jl=m§Xn(Dl|vﬁ)
) Jn =maxn(D,, |)
E> JMZH?XTE(Dmlvg)

Q =maxn(D, |Vf) Q,=mexn(D,|v) Qu=max(D,|V})

Fig. 4.7 : Les possibilités marginales obtenues de la matrice de possibilités conditionnelles [7] 5
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Apres avoir présenté briévement les trois matrices possibilistes, nous allons discuter 1’équation,

Eq.4.7, (reliant la possibilité conjointe, n( V3 ,Dy) et les deux possibilités conditionnelles n(Dpy| VY ) et
n( VY |Dy)) en utilisant les différentes définitions de la possibilité conditionnelle. Le but de cette
discussion est d’étudier la fagon permettant de déterminer les possibilités marginales (V2 ) et n(Dy,)

en fonction de I’information disponible m( v? |Dyy).

En analysant les différentes définitions, proposées dans la littérature, de la possibilité
conditionnelle, nous constatons que [’estimation des deux possibilités marginales dans 1’équation
Eq.4.7, ne peut étre réalisée qu’avec deux définitions qui sont la définition proposée par Zadeh [57] et
la définition proposée par Nguyen [92], car ces deux définitions présentent des avantages par rapport

aux autres définitions en termes d’objectifs a atteindre :

- La définition de Zadeh est simple (en forme et dans le fond) car elle considére 1’égalité entre

les deux possibilités conditionnelle et conjointe ; ¢’est-a-dire, la possibilité conditionnelle que
’on cherche a estimer n(Dy| V] ) est égale a la possibilité conjointe n( vy ,Dy) qui, elle-méme,
est égale a la possibilit¢ conditionnelle n( V! |Dy). Par conséquent, les trois matrices

possibilistes sont considérées égales selon la définition de Zadeh.

- La définition de Nguyen (comme les autres définitions sauf celle de Zadeh) n’est pas suffisante

pour la détermination des possibilités marginales m( VY ) et (D), en fonction de I’information

disponible n( VY |Dy,). Néanmoins, ’avantage de la définition de Nguyen, par rapport aux

autres définitions réside dans la possibilité de calculer d’une fagon « simple » les possibilités

marginales.

L’exploitation de chacune de ces deux définitions se déroule comme suit :

Exploitation de la définition de Zadeh

En utilisant la définition proposée par Zadeh (Eq.2.16), nous pouvons estimer la possibilité

conditionnelle n(Dyy| V¥ ) en fonction de la possibilité conjointe n( v} ,Dy,) par :

n(D, [v})=n(vi,D,) (4.8)
De la méme fagon, nous pouvons écrire :

n(v8|D,)=n(viD,) (4.9)
Donc, nous pouvons déduire de ces deux relations que :

7o (D [V2)=m(V¢|D,,) (4.10)
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Exploitation de la définition de Nguyen

En utilisant la définition proposée par Nguyen (EQ.2.22), nous pouvons estimer la possibilité

conditionnelle n(Dy,| V¥ ) en fonction de la possibilité conjointe n( V¥ ,D,)) et des possibilités marginales

n(Vy ), (D) par :

s (D, [V?) =n(v¢,D, ) max {1, T;((S;))} (4.11)

En plus de cette définition, Nguyen a défini les possibilités marginales comme suit :

(D,,) =mexm(vy, By,) = mexn(Dy, [ vy) (4.12)

(vp) =maxn(vy, D) = maxn(vy | D,,) (4.13)

En comparant ces deux équations avec les matrices possibilistes présentées auparavant, nous

obtenons les possibilités marginales :

(D )=1J_ (4.14)
(V) =G, (4.15)

En analysant la définition de la possibilité conditionnelle proposée par Nguyen, nous remarquons
que :
vy, D) <m(v; | D,,) (4.16)
Par conséquent, en prenant le maximum sur les valeurs de « n» pour les deux cotés de cette
inégalité, nous obtenons :

maxr(v?,D, ) <maxn(v?|D,,) (4.17)
n n
Notons que la partie gauche dans ’équation Eq.4.17, représente la possibilité marginale (V] ) et

la partie droite représente la quantité Hy, dans la matrice conditionnelle [r]yp, d’ou :

(D, )<H, (4.18)
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En utilisant les deux formules (Eq.4.15) et (Eq.4.18) dans I’équation (4.7), nous obtenons

I’inégalité suivante :

9
Dy [V7) S—n(vg On) H, (4.19)

n

Cette formule détermine une borne supérieure de la possibilité conditionnelle m(Dy| V] ). Dans

notre travail, nous adaptons la solution minimale de cette inégalité :

g
e (O V) = TPy (4.20

n

En conclusion, la possibilité conditionnelle m(Dy,| v ) est déterminée selon la définition de Zadeh

(resp. de Nguyen) par I’équation Eq.4.10 (resp. Eq.4.20).

Une fois calculée la possibilité conditionnelle ©(Dy|x?), m=1,2, ..., Metg=1, 2, ..., G (selon
I’une de ces deux définitions), le couple possibiliste [N(Dy|B), [I(Dn|B)], m =1, 2, ..., M, pourra étre

directement calculé par le biais des équations Eg.4.6 et Eq.4.5.

4.2.1.2. Raisonnement possibiliste « couple » par classification
Le schéma général du raisonnement possibiliste « couple » est formalisé dans la figure 4.8, d’une

fagon similaire au raisonnement possibiliste « indirect ».

Dans ce schéma, le cas cible B est comparé avec chaque diagnostic dans la base de connaissances
possibilistes couple (ou les diagnostics sont représentés par le modele couple, Eq.4.2). La sortie

obtenue représente le couple des mesures possibilistes pour chaque diagnostic.

L’estimation du couple possibiliste [N(Dy|B), II(Dy|B)] est réalisée en effectuant les étapes

suivantes :

- Estimation du couple possibiliste conditionnel « local », c’est-a-dire au niveau de chaque
parametre, [N(Dy| Pg), I(Dp| Pg)l, m = 1,2, ..., Metg=1, 2, ..., G. Ici, nous distinguons
deux situations :

o Le paramétre, Py, est observé et s’est produit dans le cas B comme étant la modalité x?:
dans ce cas le couple possibiliste local, [N(Dp| Py = X°), II(Dn| Pg= x%], va étre estimé a
partir de la connaissance possibiliste, [N(x%|Dy,), I1(x°|Dy,)], comme nous allons voir dans la
suite.

e Le paramétre, Py, n’est pas observé ou donnée manquante, alors son couple possibiliste

conditionnel local est considéré égal au couple unitaire, [N(Dy| Pg= 0), I1(Dy| P4= 0)] = [1,
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1], c'est-a-dire, la diagnostic est considéré comme solution possible de se produire avec le

parametre Py.

- Estimation du couple possibiliste « global », c¢’est-a-dire au niveau de I’ensemble de tous les

paramétres, [N(Dy|B), II(DB)], m = 1, 2, ..., M, en effectuant la fusion conjonctive des

mesures de nécessité et des mesures de possibilité conditionnelles locales. En effet, le choix

du type conjonctif de la fusion est justifié par le fait que si le diagnostic D, est impossible a se

produire comme solution potentielle au moins pour un paramétre, c'est-a-dire, [N(Dp| Pg),

ITI(Dm| Pg)] = [0, 0], alors ce diagnostic est rejeté et considéré comme une solution impossible
au cas cible B, c'est-a-dire, [N(Dy|B), I1(Dy|B)] = [0, 0]. A titre d’exemple, en utilisant

1I’opérateur conjonctif min, nous obtenons :

N(Dm|B)=rgG=ilnN(Dm|P)

G
H(Dm|B):rg=|lnH(Dm|P)

g

9

-

_H(vi|D1) 1‘[(le1 |D,

M= :
n(v|p,) - (V. ID,
_N<Vi | Dl) N(vlKl | D,

[N]V|D = : . :
\ N(V'[Dy) - N(V. D,

Base de connaissances possibilistes « couple »

(v, 10,)
m(v; Dy)
N(v;ID,)

N(v; 1Dw)

N(V2 104 Y

<ﬂ

Cas cible donné B

B = {(P,, Xl), ..., (Pg, XG)}

classification

Raisonnement possibiliste couple par

4 =

Couples possibilistes conditionnels
[N(DinB), I[I(Dy|B)], m=1, 2, ..., M

Fig. 4.8 : Raisonnement possibiliste couple par classification
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En effet, il est clair que I’estimation du couple possibiliste s’appuie essenticllement sur le couple
possibiliste local, [N(Dy[x?), TI(Dy|x%)], (i.e. plus précisément, des couples possibilistes [N(Dy|V?),
II(Dy| V)] n e {1,2, ..., Kq}). Néanmoins, le véritable défi réside dans le fait que ce couple n’est pas
celui disponible dans la base de connaissances possibilistes. En effet, I’information disponible est le
couple possibiliste local [N(V? |Dy), II( VS |Dy)] (c.a.d. le couple possibiliste d’observer une modalité

donnée d’un certain paramétre, étant donné le diagnostic Dy,). Pour cette raison, la question essentielle

qui se pose a ce stade, est :

« Comment calculer le couple possibiliste conditionnel [N(Dy| V), II(Dy| V2 )] étant donné que

Dinformation disponible dans la base de connaissances possibilistes est le couple possibiliste
conditionnel, [N(V [Dy,), (V! D), m=1,2,...,M,g=1,2,...,G,n=1,2,..., K, ? »

Afin d’apporter une réponse a cette question, nous rappelons la formule de base suivante « t(x) =
I({x}) » [44]. En s’appuyant sur cette formule, les trois matrices des possibilités précédemment
mentionnées [n]vp, [T]vp et [w]py peuvent étre respectivement présentées par trois matrices des

mesures de possibilité : [IT}v p, [I]vpp et [I]pp.

En suivant la méme discussion menée pour le raisonnement indirect (permettant de calculer la
possibilité conditionnelle n(Dy,|V?)) et selon les deux définitions de la possibilité conditionnelle de

Zadeh et de Nguyen, nous pouvons déduire :

Selon la définition de Zadeh

|v¢)=11(v2|D,)) (4.23)

[v3)=N(vAID,)) (4.24)

Selon la définition de Nquyen

9
e (0, [v2) = 2 Pod

n

g
NW2ID)
G

n

(4.25)

m

NNG(Dm |Vﬂ) = (4-26)

Une fois les mesures de nécessité et de possibilité conditionnelles [N(Dy,| V2 ), TI(Dy| VI )], m =1,
2,...,Metg=1,2, ..., G, sont calculées, le couple possibiliste [N(DyB), I[I(DnB)], m=1, 2, ..., M,

pourra étre calculé en appliquant un simple opérateur de fusion conjonctive (i.e. Eq.4.21 Eq.4.22).
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4.2.2.  Ordonnancement et Evaluation

Aprés avoir calculé les couples [N(DyB), II(DinB)], m =1, 2, ..., M, un filtrage des résultats
obtenus est effectué afin d’éliminer les diagnostics ayant le couple possibiliste [N(Dy(B), I1(Dy|B)] qui
est égal a [0, 0]. Ceci signifie qu'un diagnostic est considéré comme solution potentielle au cas cible B
si et seulement si son couple possibiliste correspondant [N(D|B), I1(Dy|B)] est différent de [0, O].
Ensuite, une étape d’ordonnancement des diagnostics obtenus comme solutions potentielles, est
réalisée en fonction d’un critére de décision considéré. A titre d’exemple, en considérant la mesure de
possibilité maximale comme critére de décision, si II(DjB) > I1(Dy|B) V m = j, alors le diagnostic
potentiel D; est considére comme étant le plus compatible avec le cas B car il possede la mesure de

possibilité la plus élevée.

Afin d’évaluer la qualité des résultats obtenus pour un critére de décision donné, nous proposons
de mesurer la distance entre les deux diagnostics potentiels les plus vraisemblables. En fonction de
cette distance, une bonne décision sera considérée comme celle pour laquelle la distance entre les deux
diagnostics potentiels les plus vraisemblables est la plus élevée. Un exemple d’application sera

présenté dans le paragraphe suivant.

4.2.3.  Application endoscopique
La confrontation entre un cas et un diagnostic, dans le systéme d’aide au diagnostic proposé, est

évaluée dans une application endoscopique comportant deux bases [81] :

- Une base de connaissances intégrant 89 diagnostics décrits par le biais de 33 paramétres ayant
206 modalités. Les relations (diagnostic = modalité) sont associées aux termes linguistiques
suivants : {jamais, exceptionnel 2, exceptionnel 1, rare 2, rare 1, habituel 2, habituel 1,
toujours}.

- Une base de cas comportant 4450 cas de lésions endoscopiques décrites par les mémes 33
paramétres utilisés dans la base de connaissances. Dans notre étude, chaque lésion représente

un cas.

Le systéme proposé est appliqué pour réaliser, dans un premier temps, la base de connaissances
endoscopiques possibilistes, en utilisant 1’approche proposée dans le chapitre 2, et ensuite
I’exploitation de cette base de connaissances possibilistes afin de réaliser un raisonnement par

classification.

Avant d’analyser les résultats de 1’approche proposée sur la totalit¢ de la base de cas, nous
proposons d’analyser un cas simple ot nous nous limitons a trois cas de 1ésions B = {B;, B,, B3} pour
lesquels les diagnostics (i.e. noms de lésions) sont respectivement : (Esophage normal, Lumiére

dilatée et Anneau. La compatibilité entre chaque cas By, f = 1, 2, 3, et chaque diagnostic D,,, m=1, 2,
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..., 89, a priori défini dans la base de connaissances, est estimée par le couple [N(D|Bs), II(Dn|B5)].

Comme nous 1’avons déja précisé, un diagnostic est considéré comme une solution potentielle si le

couple [N(Dp|By), I1(Dy|By)] est différent de [0, 0].

Nous allons effectuer le raisonnement possibiliste indirect et couple par classification. Pour

chaque type, nous allons présenter les résultats obtenus en considérant la définition de la possibilité

conditionnelle de Zadeh ainsi que celle de Nguyen. Les résultats obtenus sont présentés dans les

tableaux suivants :

Tab.4.1 (resp. Tab.4.4) montre les deux diagnostics potentiels les plus vraisemblables (i.e. les
deux premiers diagnostics dans la liste ordonnée) obtenus par le raisonnement possibiliste
direct et la définition de Zadeh (resp. Nguyen) ;

Tab.4.2 (resp. Tab.4.5) montre les deux diagnostics potentiels les plus vraisemblables obtenus
par le raisonnement possibiliste indirect et la définition de Zadeh (resp. Nguyen) ;

Tab.4.3 (resp. Tab.4.6) montre les deux diagnostics potentiels les plus vraisemblables obtenus

par le raisonnement possibiliste couple et la définition de Zadeh (resp. Nguyen).

L’ordonnancement des diagnostics potentiels dans ces tableaux est réalisé séparément en fonction

de la mesure de nécessité conditionnelle N(D|Bs), de la mesure de possibilité conditionnelle T1(D.|Bs)

et de I’indice de confiance Ind(D|By). Ces tableaux montrent aussi la distance, « Dist. », représentant

notre indice d’évaluation de la qualité de décision prise selon le critere de décision considéré.

Tab. 4.1 : Diagnostics potentiels de I’ensemble B (Directe, Zadeh)

Cas Diagnostic Dy, : N(Dw|By) Dist. | Diagnostic Dy: II(Dw|B,) | Dist. Diagnostic Dy: Ind(Dw|B.) Dist.
B D,=(Esophage normal : 0.4 04 D,=Esophage normal : 1 04 D,=(Esophage normal : +0.4 08
' D,=(Esophagite spot : 0 ) D,=(Esophagite spot : 0.6 ’ D,=Esophagite spot : -0.4 ’

D,=Lumiére dilatée : 0.17 D;=Lumiére dilatée : 1 D,=Lumiére dilatée : +0.17
B, 0.17 0.17 0.34
D,=(Esophage opéré : 0 D,=(Esophage opéré : 0.83 D,=Esophage opér¢ : -0.17
B D;=Anneau : 0 0 D;=Anneau : 1 0 D;=Anneau : 0 0
: D,=Diaphragme : 0 D,=Diaphragme : 1 D,=Diaphragme : 0
Tab. 4.2 : Diagnostics potentiels de I’ensemble B (Indirecte, Zadeh)
Cas Diagnostic Dy : N(Dw|B,) Dist. Diagnostic Dy: IT(Dy|B,) Dist. Diagnostic Dy: Ind(Dm|By) Dist.
D,=(Esophage normal : 0.88 D,=Esophage normal : 1 D,=Esophage normal : +0.88
B, 0.88 0.88 1.76
D,=(Esophagite spot : 0 D,=(Esophagite spot : 0.12 D,=Esophagite spot : -0.88
D,=Lumiére dilatée : 1 D;=Lumiére dilatée : 1 D=Lumicére dilatée : +1
B, 1 1 2
D;=Anneau : 0.68 D;=Anneau : 1 D;=Anneau : + 0.68
B; - 0.68 ; 0.69 - 1.37
D,=Diaphragme : 0 D,=Diaphragme : 0.31 D,=Diaphragme : - 0.69
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Tab. 4.3 : Diagnostics potentiels de I’ensemble B (Couple, Zadeh)

Cas Diagnostic Dy, : N(Dy|By) Dist. Diagnostic Dy: II(Dy|B,) Dist. Diagnostic Dy: Ind(D|B5) Dist.
B D,=Esophage normal : 0.91 0.29 D,=Esophage normal : 1 0 D,=(Esophage normal : +0.91 0.29
' D,=Esophagite spot : 0.62 ) D,=(Esophagite spot : 1 D,=(Esophagite spot : +0.62 )

D;=Lumicére dilatée : 0.75 D;=Lumicére dilatée : 1 D,=Lumicére dilatée : +0.75
B, 0.75 1 0.75
D;=Anneau : 0.78 D;=Anneau : 1 D;=Anneau : + (.78
B; - 0.36 - 0 - 0.36
D,=Diaphragme : 0.42 D,=Diaphragme : 1 D,=Diaphragme : -+0.42
Tab. 4.4 : Diagnostics potentiels de I’ensemble B (Directe, Nguyen)

Cas Diagnostic Dy, : N(Dy|B.) Dist. Diagnostic Dy: II(DyBy) Dist. Diagnostic Dy: Ind(Dm|By) Dist.
B D,=Esophage normal : 0.4 04 D,=Esophage normal : 1 04 D,=(Esophage normal : +0.4 0.8
! D,=Esophagite spot : 0 ’ D,=Esophagite spot : 0.6 ’ D,=(Esophagite spot : -0.4 ’

D,=Lumic¢re dilatée : 0.17 D,=Lumic¢re dilatée : 1 D,=Lumiére dilatée : +0.17
B, 0.17 0.17 0.34
D,=Esophage opéré : 0 D,=(Esophage opéré : 0.83 D,=Esophage opéré : -0.17
B D;=Anneau : 0 0 D;=Anneau : 1 0 D;=Anneau : 0 0
) D,=Diaphragme : 0 D,=Diaphragme : 1 D,=Diaphragme : 0
Tab. 4.5 : Diagnostics potentiels de I’ensemble B (Indirecte, Nguyen)
Cas Diagnostic Dy, : N(Dw|Bn) Dist. | Diagnostic Dy,: II(Dw|B,) | Dist. Diagnostic Dy,: Ind(D|B,) Dist
D,=(Esophage normal : 0.88 D,=Esophage normal : 1 D,=(Esophage normal : +0.88
B, 0.88 0.88 1.76
D,=(Esophagite spot : 0 D,=(Esophagite spot : 0.12 D,=(Esophagite spot : -0.88
D,=Lumiére dilatée : 1 D;=Lumiére dilatée : 1 D,=Lumicére dilatée : +1
B, 1 1 2
D,=Anneau : 0.68 D;=Anneau : 1 D;=Anneau : + 0.68
B; 0.68 0.69 1.37
D,=Diaphragme : 0 D,=Diaphragme : 0.31 D,=Diaphragme : - 0.69
Tab. 4.6 : Diagnostics potentiels de I’ensemble B (Couple, Nguyen)

Cas Diagnostic Dy, : N(Dw|By) Dist. | Diagnostic Dy: II(D|B,) | Dist. Diagnostic Dy: Ind(Dw|B.) Dist.
B D,=Esophage normal : 0.88 032 D,=Esophage normal : 1 0 D,=Esophage normal : +0.88 032
' D,=(Esophagite spot : 0.56 ) D,=(Esophagite spot : 1 D,=(Esophagite spot : +0.56 )

D,=Lumiére dilatée : 0.75 D;=Lumiére dilatée : 1 D=Lumicére dilatée : +0.75

B, 0.75 1 0.75
D;=Anneau : 0.71 D;=Anneau : 1 D;=Anneau : + 0.71

B; - 0.33 - 0 ) 0.33
D,=Diaphragme : 0.38 D,=Diaphragme : 1 D,=Diaphragme : +0.38

Pour faciliter la comparaison et 1’analyse des résultats présentés dans ces tableaux, nous avons
réalisé une représentation graphique dans les deux figures 4.9 et 4.10. La figure 4.9 (resp. 4.10) montre
une représentation des indices de confiance (définis sur I’intervalle [-1, +1]) ainsi que la distance,
Dist., (définie sur I’intervalle [0, 2]) des diagnostics potentiels du cas B; obtenus par les trois
approches (directe, indirecte et couple) en considérant la définition de la possibiliste conditionnelle de

Zadeh (resp. de Nguyen). Les deux diagnostics potentiels les plus vraisemblables obtenus par chaque
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approche sont présentés d’une méme couleur (i.e. les couleurs violet, vert et bleu représentent

respectivement les diagnostics potentiels obtenus par I’approche directe, indirecte et couple).

Violet : Approche directe.

Vert : Approche indirect.
@

Bleu : Approche couple

Incertitude
T(Dy[B) = 0 totale (Dy[B) =1
N(Dn|B) = 0 N(D[B) = 1

Fig. 4.9 : Représentation graphique de I’indice de confiance des
diagnostics potentiels du cas B; selon les trois approches (Zadeh)

Violet : Approche directe.

Vert : Approche indirect. D
| 2 I
Bleu : Approche couple
@

+1
Incertitude

I(DB) = 0 totale I(Dy[B) = 1
N(Dn[B) =0 N(Dn[B) =1

Fig. 4.10 : Représentation graphique de I’indice de confiance des
diagnostics potentiels du cas By, selon les trois approches (Nguyen)

En analysant les tableaux 4.1, 4.2, 4.3 et la figure 4.9 qui représentent les résultats obtenus par les
trois approches et utilisant la définition de la possibilité conditionnelle de Zadeh, nous remarquons

que :
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En termes d’ordonnancement des diagnostics potentiels :

Pour le cas By, les trois approches ont donné le vrai diagnostic (i.e. le diagnostic du cas étudié)
comme premiere solution potentielle, et ceci quelque soit le critere de décision utilisé.

Pour le cas B,, les deux approches indirecte et couple ont donné le vrai diagnostic comme
solution potentielle unique, et ceci quelque soit le critéere de décision utilisé, tandis que
I’approche directe a donné un diagnostic supplémentaire comme deuxiéme solution proposée,
et ceci quelque soit le critere de décision utilisé.

Pour le cas Bs, les deux approches indirecte et couple ont donné le vrai diagnostic comme
premiere solution potentielle, et ceci quelque soit le critére de décision utilisé, tandis que
I’approche directe a donné les deux premiers diagnostics potentiels comme solutions
proposées avec le méme degré de compatibilité, et ceci quelque soit le critere de décision

utilisé.

En termes de gualité de décision :

Pour les trois cas, la distance entre les deux diagnostics potentiels est plus élevée dans
I’approche indirecte par rapport a celle obtenue par les approches directe et couple, et ceci
guelque soit le critére de décision utilisé.

L’approche indirecte ne peut pas distinguer entre les deux diagnostics proposes pour le cas B;
et ceci quelque soit le critére de décision utiliseé.

L’approche couple ne peut pas distinguer entre les deux diagnostics proposés quand le critére

de décision considéré est celui de la mesure de possibilité maximale.

Ce qui signifie que la discrimination entre les solutions potentielles est plus « aisée » dans

I’approche indirecte, et par conséquent, la qualité de la décision attendue est supérieure.

En réalisant la méme analyse sur les tableaux 4.4, 4.5, 4.6 et la figure 4.10 qui représentent les

résultats obtenus par les trois approches en utilisant la définition de Nguyen, nous remarquons

que I’exploitation de la définition de Nguyen a la place de celle de Zadeh n’affecte pas les résultats

obtenus par les trois approches en termes d’ordonnancement des diagnostics potentiels et de qualité de

décision, et ceci quelque soit le critére de décision utilisé.

L’exemple présenté dans ce paragraphe avait pour objectif d’illustrer les différents concepts

présentés dans les paraphes précédents. Les résultats de validation sur ’ensemble des cas seront

détaillés dans le chapitre suivant.
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4.3. Confrontation entre cas

La confrontation entre cas représente le contexte de diagnostic médical dans lequel une
comparaison entre un cas cible donné (dont le diagnostic est inconnu) et un cas (diagnostiqué) stocké
dans la base de cas, est effectuée afin de déterminer le degré de compatibilité, de ressemblance ou de
similarité entre ces deux cas, et donc obtenir les cas similaires au cas cible considéré. Ce contexte
tombe sous le mode de raisonnement par similarité (raisonnement a base de cas) ayant pour objectif de
fournir au médecin une liste des cas les plus similaires au cas cible considéré, ordonnés en fonction du
degré le plus élevé de compatibilité. Ensuite, le médecin peut exploiter les solutions associées aux cas

similaires afin de déterminer la solution adéquate (diagnostic) pour le cas cible.

43.1.  Raisonnement possibiliste par similarité
D’une fagon similaire a la discussion liée au raisonnement possibiliste par classification, nous
allons discuter le raisonnement possibiliste par similarité en utilisant les deux modeles possibilistes
proposés (indirect et couple). Considérons le contexte d’application suivant dans lequel nous

disposons de :

Une base de connaissances possibilistes contenant un ensemble de diagnostics D = {D, D,

..., Du}, ou chaque diagnostic D, dans cette base est représenté par le modele indirect

(Eq.4.1) ou par le modele couple (Eq.4.2) ;

- Unebase de N cas B={By, B,, ..., Bn};

- Un ensemble de G paramétres P = {P;, P,, ..., Pg} utilisés pour décrire les diagnostics ainsi
que les cas ;

- Un ensemble de K, modalités possibles Vo= { V], v, ..., vig } pour chaque parametre Py, g =
1,2,...,G;

- Un «tableau de compatibilité » entre les différentes modalités d’un parameétre donné. Les

éléments contenus dans ce tableau représentent des termes linguistiques (comme similaire, peu

similaire, identique, etc.) affectés par le médecin afin de décrire la compatibilité entre deux

modalités du méme paramétre. A titre d’exemple, la compatibilité entre les trois modalités {v;,

Vy, V3} possibles d’un parameétre Py, est donné par le tableau 4.7 :

Tab. 4.7 : Tableau de compatibilité entre les modalités de P, réalisé par le médecin

Py
vy V) V3
v identique peu similaire dissimilaire
Py v peu similaire identique dissimilaire
V3 dissimilaire dissimilaire identique
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Dans notre approche possibiliste et afin d’exploiter ce tableau, nous allons modéliser chaque
terme linguistique par une valeur de possibilité (si le modele de la base de connaissances est indirect)
ou par un couple de mesures de possibilité et de nécessité conditionnelles (si le modéle de la base de
connaissances est couple). Dans la suite, nous 1’appellerons tableau de compatibilité indirect et tableau

de compatibilité couple.

Chague cas B,,n=1, 2, ..., N, de la base de cas est représenté dans la base par :

B, = {(Pg,xg’"), D"} (4.27)

ou, x*" représente la modalité observée du paramétre Py tel que x*"e Vqu{0},g=1,2,...,GetD"

D représente le diagnostic associé au cas Bi.

Un cas cible B (décrit par le méme ensemble de parametres P) est représenté par :

B:{(Pg,xg);gzl,...,G;xg evgu{o}} (4.28)

Le raisonnement par similarité consiste a comparer ce cas B avec chaque cas B,,n=1, 2, ..., N,
contenu dans la base de cas. Dans le raisonnement possibiliste proposé, cette comparaison est réalisée
par I’estimation de deux mesures possibilistes : la mesure de nécessité et de possibilité conditionnelles
respectivement [N(B,[B), I1(B,|B)]. La mesure de possibilité conditionnelle signifie & quel degré le cas
B, est compatible (similaire) au cas B et la mesure de nécessité conditionnelle signifie a quel degré
cette compatibilité est certaine. Dans ce qui suit, nous allons discuter de I’estimation de ce couple
possibiliste dans les deux cas : le raisonnement possibiliste indirect et le raisonnement possibiliste

couple.

4.3.1.1. Raisonnement possibiliste « indirect » par similarité
Le schéma général du raisonnement possibiliste « indirect » par similarité est donné dans la figure
4.11. Dans ce schéma, le cas cible B est comparé avec chaque cas de la base. Notre approche propose
d’évaluer la compatibilité entre deux cas en exploitant les connaissances possibilistes de la base de
connaissances indirecte dans laquelle le diagnostic est représenté par le modele indirect présenté par
(Eq.4.1).
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/ Base de connaissances possibilistes « indirecte » \
n(vt | Dl) 'rc(le1 | Dl) 11:(Vi3 | Dl) ‘rc(v(jG [ Dl)
[n]vID = : - : : : - :
7'C(V1|DM) 7'|:(V1K1 |DM) n(vleM) 7'|:(VfG |DM)

- /
v / Base de cas \

i ) Raisonnement B x* .o x¥ .. x®t D
Cas-patient donné B . .
possibiliste '
1n g,n G,n n
B ={(Py, X}),..., (Pg, x°)} indirect par B,” X_ X, X, D
BN XN x9N x&N  pN

<_= ~ /

Couples possibilistes conditionnels

[N(B,B), I1(ByB)],n=1,2,...,N

Fig. 4.11 : Raisonnement possibiliste indirect par similarité

L’estimation des deux mesures de similarit¢ [N(B,|B), I1(B,B)], est réalisée en effectuant les

étapes suivantes :

- Extraction (pour chaque paramétre, Py, g =1, 2, ..., G) de la possibilit¢ de compatibilité entre
les deux modalités x*" (issue du cas B,), x? (issue du cas B), a(Pg = x*"| Py =x%) (n=1, 2, ...,
N) a partir du tableau indirect de compatibilité entre les modalités du parametre Py (i.e.
Tab.4.7). Si le paramétre, Py, n’est pas observé (i.e. donnée manquante) dans au moins un des
deux cas (B, ou B), alors, nous considérons la valeur de possibilité de compatibilité pour le
parametre Py égale a I’unité, c'est-a-dire, m(Pq = X3 Pg = 0) = n(Pq = 0| X°) = n(Py = 0| P4 = 0)
=1;

- Estimation des deux possibilités conditionnelles m(D"[x*") et n(D"|x), ou D" représente le
diagnostic associé au cas B,. En effet, ces deux possibilistes peuvent étre estimées (comme
nous I’avons déja présenté en utilisant la définition de la possibilité conditionnelle proposée
par Zadeh ou celle proposée par Nguyen) a partir des possibilités conditionnelles n(x*"|D") et

n(x%D"), qui sont disponibles dans la base de connaissances possibilistes indirecte ;
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- Estimation de la possibilité conditionnelle locale (au niveau d’un parametre) my(Bn|B) (9 = 1,

2,

..., G) en fusionnant les trois valeurs de possibilités suivantes : m(D"x*"), m(D"]x°) et

n(x*"|x%). Pour I’opérateur conjonctif min par exemple, la fusion est donnée par :

Le

n,(B,|B)= min[n(D” |x%" ), m(D" [ x), m(x*" | x° )] (4.29)
choix de la fusion conjonctive est justifié comme suit :

Le cas B, est impossible d’étre similaire au cas cible B, c'est-a-dire, ©(B,|B) =0, s’il y a au
moins un paramétre observé comme x*" dans B, et x? dans B ou ces deux modalités n’ont
aucune similarité, c'est-a-dire, my(B,|B) = 0.

La similarité locale (au niveau d’un paramétre) est impossible, c'est-a-dire, my(B,|B) = 0,
$’il y a au moins un paramétre observé comme x%" dans B, et x? dans B ou ces deux
modalités n’ont aucune similarité, c'est-a-dire, m(Py = X*"| Pg = x%) = 0.

«D"» est le diagnostic associé au cas B,»: cette phrase signifie que la valeur de
possibilité¢ de la modalité x*", sachant que le diagnostic D" soit réalisé, m(D"|x*") est
strictement supérieure a ‘zéro’, c'est-a-dire : m(D"x*") > 0, sinon, D" est considéré comme
impossible d’étre le diagnostic associé au cas B,

Nous proposons que le diagnostic du cas B soit le diagnostic D". Cette proposition (selon

I’étape précédente) nous permet d’avoir la conclusion suivante : n(D"|x%) > 0.

Selon ces quatre points, nous concluons pour que les deux cas B, et B soient similaires, au

niveau d’un paramétre, il faut que les trois valeurs m(x*"|x%), n(D"x*") et n(D"|x%) soient

différentes de zéro, sinon, la similarité entre les deux cas va étre zéro. Ceci signifie que s’il y a

au

moins une de ces trois valeurs qui est égale a zéro, alors la similarité est forcée a zéro. On

peut représenter les cas possibles de la similarité en fonction des cas possibles pour ces trois

valeurs par le tableau 4.8 :

En

Tab. 4.8 : Similarité en fonction de a(x*"|x%), a(D"[x*") et 7(D"|x%)

n(x*"x°) n(D"|x") n(D"|x?) y(Bn|B)
€]0, 1] 0 0 0
€1]0,1] 0 €1]0,1] 0
€1]0,1] €10, 1] 0 0
€10, 1] €10, 1] €10, 1] €10, 1]

effet, le type de fusion qui vérifie ce tableau est la fusion conjonctive.
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- Estimation de la possibilité conditionnelle « globale », ¢’est-a-dire au niveau de I’ensemble de
tous les paramétres, n(ByB), n = 1, 2, ..., N, en effectuant la fusion conjonctive des
possibilités conditionnelles locales (au niveau d’un paramétre). En effet, le choix du type
conjonctif de la fusion est justifié par le fait que si le cas B, est impossible a se produire
comme cas similaire (au moins pour un parametre c'est-a-dire, my(B,|B) = 0), alors ce cas B,
est rejeté et considéré comme une solution impossible au cas cible B, c'est-a-dire, n(B,|B) = 0.

A titre d’exemple, en utilisant I’opérateur conjonctif min, nous obtenons :

x(8, |B)=minx, (8, |B) (4.30)

A T’issue de cette étape, nous obtenons la distribution de possibilité définie sur I’ensemble de

cas : {n(ByB), n(B,|B), ..., n(Bn|B)} ;

- Calcul du couple possibiliste global [N(B,B), TI(B,B)], n =1, 2, ..., N, a partir de la
distribution de possibilit¢é n(BnB), n = 1, 2, ..., N, (estimée dans 1’étape précédente) en

appliquant les deux formules suivantes :

T(B, | B) = max(n(B, | B)) = (B, | B) (4.31)
N(B, | B) =1—H(B_n| B):l—rﬁalm(sk |B) (4.32)

k=n

4.3.1.2. Raisonnement possibiliste « couple » par similarité
Le schéma général du raisonnement possibiliste « couple » par similarité est donné dans la figure

4.12. Dans ce schéma, le cas cible B est comparé avec chaque cas dans la base de cas.

Notre approche propose I’évaluation de la compatibilit¢ (la similarit¢) entre deux cas en
exploitant les connaissances possibilistes de la base de connaissances couple dans laquelle le

diagnostic est représenté par le modele couple présenté par (Eq.4.2).
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/ Base de connaissances possibilistes « couple » \

L N 10, (A0 - NS00 N( 19, Y

(o) - m( D) - T(veD) - m(ve D) ]
M= : : '

_H(vi | DM) I‘I(le1 |DM) l'I(vj3 | DM) l'I(v‘:‘G |DM)_

_N(vi | Dl) N(le1 |Dl) N(vj3 |D1) N(vfG |D1)—
Nho-| | L

/ Base de cas \

. ) Raisonnement B, x* - x% ... x® D
Cas-patient donné B . .
possibiliste
Lnooox@n L xGn n
B = {(P1, X)...., (Pg, x°)} couple par ?n X x. X D_
BN PN Lo &N o &N pN

<_= /

Couples possibilistes conditionnels

[N(ByB), II(ByB)l,n=1, 2, ...,N

Fig. 4.12 : Raisonnement possibiliste couple par similarité

L’estimation des deux mesures de similarit¢ [N(B,|B), I1(B,B)] est réalisee en appliquant les

mémes étapes effectuées dans le raisonnement possibiliste indirect par similarité, tout en remplacant la

possibilité par le couple possibiliste comportant la mesure de possibilité et de necessité conditionnelles

comme montrent les étapes suivantes :

Extraction (pour chaque paramétre, Py, g =1, 2, ..., G) du couple possibiliste de compatibilité
entre les deux modalités x°" (issue du cas B,), x° (issue du cas B), [N(Pq = x*"| P = %), TI(Pg =
X¥ Py=x%],n=1,2, ..., N, & partir du tableau couple de compatibilité entre les modalités du
paramétre Pg. Si le paramétre, Pg, n’est pas observé (i.e. donnée manquante) dans au moins un
des deux cas (B, ou B), alors, nous considérons le couple de compatibilité pour le paramétre
P, égal a l'unité, cest-a-dire, [N(Py = X%"| Py = 0), TI(Py = x*"| P, = 0)] = [N(P, = 0] P, = X9,
T1(Pg = 0] Py = x°)] = [N(Pg = 0| Py = 0), [1(Py = 0| Py = 0)] = [1, 1] ;
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4.3.2.

Estimation des deux couples possibilistes conditionnels [N(D"[x*"), TI(D"|x*")] et [N(D"|x?),
II(D"x%)], ou D" représente le diagnostic associé au cas B,. En effet, ces deux couples
possibilistes peuvent étre estimés (comme nous I’avons déja présenté en utilisant la définition
de la possibilité conditionnelle proposée par Zadeh ou celle proposée par Nguyen) a partir des
couples possibilistes conditionnels [N(x®"|D"), II(x*"|D"] et [N(x°|D"), II(x°|D"] qui sont
disponibles dans la base de connaissances possibilistes couple ;

Estimation du couple possibiliste local (au niveau d’un paramétre) [Ny(Bn|B), I14(BnB)], g = 1,
2, ..., G, en fusionnant les trois couples possibilistes suivants : [N(D"[x%"), TI(D"[x*")],
[N(D"x%), TI(D"[x9)] et [N(x*"[x?%), TI(x*"[x°)]. Pour I’opérateur conjonctif min par exemple, la

fusion est donnée par :

N, (B, |B)= min[N(Dn [X°"),N(D"[x?),N(x*" | x° )] (4.33)

1,(B,|B)= min[H(D” |x9" ), IT(D" [ x? ), 1T (x°" |x9)] (4.34)

La justification de I’utilisation de la fusion conjonctive peut étre réalisée de la méme fagon

présentée dans le raisonnement possibiliste indirect.

Estimation du couple possibiliste « global », ¢’est-a-dire, au niveau de I’ensemble de tous les
paramétres, [N(B,B), TI(B4B)], n = 1, 2, ..., N, en effectuant la fusion conjonctive des
couples possibilistes conditionnels locaux (au niveau d’un parameétre). En effet, le choix du
type conjonctif de la fusion est justifié par le fait que si le cas B, est impossible a se produire
comme cas similaire au moins pour un parametre c'est-a-dire, [Nqy(Bn|B), I14(BnB)] = [0, 0],
alors ce cas B, est rejeté et considéré comme une solution impossible au cas cible B, c'est-a-
dire, [N(B,B), T1(B,|B)] = [0, 0]. A titre d’exemple, en utilisant 1’opérateur conjonctif min,

nous obtenons :

N(B, |B)= rrjlnNg (B,1B) (4.35)
11(B, | B)= njpng (B,|B) (4.36)

Cette étape aboutira & la distribution des couples possibilistes conditionnels globaux :

Ordonnancement des cas similaires

Une fois les couples [N(B,|B), I1(B,B)], n = 1,..., N, conditionnellement & un cas cible B, sont

calculés, un filtrage des résultats obtenus est effectué afin d’éliminer chaque cas ayant le couple

possibiliste [N(B,B), I1(B,/B)] qui est égal a [0, 0]. Ensuite, une étape d’ordonnancement des cas

similaires obtenus comme solutions potentielles en fonction d’un des critéres de décision, est réalisée.
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A titre d’exemple, en fonction de la mesure de possibilitté maximale comme critére de décision
considére, si T1(B¢B) > II(B,|B) V n # k, alors nous considérons que le cas potentiel By est le plus

compatible (similaire) avec le cas B, car il a la mesure de possibilité la plus élevée.

4.3.3.  Application endoscopique
La confrontation entre deux cas, dans le systéme d’aide au diagnostic proposé, est évaluée sur
I’application endoscopique comportant deux bases qui sont déja présentées dans le paragraphe 4.2.3.
Les relations (modalité — modalité) sont associées aux termes linguistiques suivants : {dissimilaire,

peu similaire, similaire, tres similaire, identique}.

L’application du systéme proposé pour réaliser un raisonnement possibiliste indirect et couple par

similarité comprend :

- La construction d’une base de connaissances endoscopiques possibilistes indirecte ou couple
en utilisant I’algorithme proposé par notre approche ;

- La représentation de chaque terme linguistique décrivant la relation (modalité — modalité) par
une valeur de possibilité (si le modéle utilisé est le modéle indirect) ou par un couple
possibiliste de deux mesures de nécessité et de possibilité conditionnelles (si le modele utilisé
est le modéle couple) ;

- L’exploitation de la base de connaissances possibilistes ainsi que la représentation possibiliste
de la compatibilité entre les modalités afin de réaliser le raisonnement possibiliste par

similarité.

Afin d’évaluer I’efficacité de I’approche proposée en termes de qualité des résultats obtenus, ainsi
que de I’intérét d’utilisation de I’indice de confiance (comme outil discriminant entre les cas similaires
en aidant une représentation graphique des résultats), nous proposons de réaliser ’expérience

suivante :

Considérons une base de cas SB = {B,,n=1, 2, ..., 89} contenant 89 cas (lésions endoscopiques)
appartenant aux 89 diagnostics différents ; un ensemble de trois cas cibles X = {X;, X, X3}
appartenant respectivement aux diagnostics suivants {(Esophage normal, Endobrachyoesophage
circulaire, Duodénum normal bulbe}. Dans cette expérience, nous appliquons 1’approche proposée de
raisonnement par similarité afin d’extraire de 1’ensemble SB les cas similaires pour chaque cas de
I’ensemble X. La similarité (représentée par I’indice de confiance) entre deux cas sera calculée selon
I’algorithme proposé de raisonnement possibiliste par similarité. Les résultats obtenus sont donnés

dans les tableaux suivants :

- Tab.4.9: présente les résultats obtenus par 1’approche classique de raisonnement possibiliste
par similarité (i.e. le calcul de la similarité entre deux cas est réalisé sans exploiter la base de

connaissances possibilistes) ;
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- Tab.4.10 (resp. Tab.4.11) : présente les résultats obtenus par 1’approche indirecte (resp.
couple) proposée en utilisant la définition de la possibilité conditionnelle de Zadeh ;

- Tab.4.12 (resp. Tab.4.13): présente les résultats obtenus par I’approche indirecte (resp.
couple) proposée en utilisant la définition de la possibilité conditionnelle de Nguyen.

Chague tableau montre les cas similaires a chacun des trois cas de 1’ensemble X, leurs mesures de
nécessité et de possibilité ainsi que leurs indices de confiance. Les cas similaires sont ordonnés pour

chaque cas, en fonction de la valeur de I’indice de confiance comme critére de décision.

Tab. 4.9 : Cas similaires de I’ensemble X selon le raisonnement possibiliste classique

Cas similaires
Cas Diagnostic de cas F : ST
Diagnostic de cas similaire IN(B.X), TIB.X)] | Ind(BoX)
(Esophage normal [0.1,1] +0.1 Chacun des cas
X1 (Esophage normal (Esophage opéré [0,0.93] -0.07 resﬁin?[]a:li g%l;ple
Estomac normal [0,0.84] -0.14 donF]ant Ind,= ’.1
(Esophage opéré [0.01,1] -0.3
Hernie hiatiale [0,0.98] -0.02
Endobrachyoesophage
X2 | Endobrachyoesophage cich/Iaire phag [0,0.96] -0.04
circulaire N
Ulcere [0,0.8] -0.2
Duodénum normal bulbe [0.1,1] +0.1
3 Duodénum normal Cicatrice [0,0.89] -0.11
bulbe Duodénum normal [0,0.87] -0.13

Tab. 4.10 : Cas similaires de I’ensemble X obtenus par ’approche indirecte selon Zadeh

Cas similaires
Cas Diagnostic de cas : : ST
Diagnostic de cas similaire IN(BAIX), TIBX)] | Ind(BdjX)
X1 (Esophage normal (Esophage normal [1,1] +1
Endobrachyoesophage
Endobrach h circulaire (0.13.1] +0.13 Chacun des cas
OGS . restants a le couple
X2 circulaire (Esophage opéré [0,0.87] -0.13 N, IT| = [0’0]")
Ulcére [0,0.7] -0.3 donnant Ind = -1
X3 Duodert;ﬂlrgg\ormal Duodénum normal bulbe [1,1] +1
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Tab. 4.11 : Cas similaires de I’ensemble X selon I’approche couple selon Zadeh

Cas similaires
Cas Diagnostic de cas : : e
Diagnostic de cas similaire [N(BA|Xi), II(BA|X:)] Ind(B|Xi)
X1 (Esophage normal (Esophage normal [0.74,1] +0.74
Endobz?rc:lﬁgiersgphage [0.7,1] +0.7 Chacun des cas
% | Endobrachyoesophage restantsa le
circulaire (Esophage opéré [0.54,1] +0.54 couple [N, I] =
R [0,0], donnant
Ulcére [0.53,1] +0.53 Ind = -1
X3 Duodegldlrgenormal Duodénum normal bulbe [0.8,1] +0.8

Tab. 4.12 : Cas similaires de ’ensemble X obtenus par ’approche indirecte selon Nguyen

Cas similaires
Cas Diagnostic de cas : : TR
Diagnostic de cas similaire IN(Bo[X), TIBX)] | Ind(B.[X)
X1 (Esophage normal (Esophage normal [1,1] +1
Endobrachyoesophage
Endobrach h circulaire [0.13.1] +0.13 Chacun des cas
el ol . restants a le couple
X2 T (Esophage opéré [0,0.87] -0.13 N, IT] = [0,0],[)
Ulcére [0,0.7] -0.3 donnant Ind = -1
X3 DIBCIIN EiTe Duodénum normal bulbe [1,1] +1
bulbe
Tab. 4.13 : Cas similaires de ’ensemble X selon ’approche couple selon Nguyen
Cas similaires
Cas Diagnostic de cas : : ST
Diagnostic de cas similaire IN(BAIX0), TIBAX)] | 1nd(BAX)
X1 (Esophage normal (Esophage normal [0.72,1] +0.72
Endobrachyoesophage
Endobrach h circulaire [0.66.1] +0.66 Chacun des cas
e EEnEEE Rl . restants a le couple
X2 circulaire (Esophage opéré [0.49,1] +0.49 IN, IT] = [0’0]”3
Ulcere [0.48,1] +0.48 donnant Ind = -1
X3 Duodegﬂmgormal Duodénum normal bulbe [0.76,1] +0.76

Pour faciliter la comparaison et 1’analyse des résultats obtenus (résumés dans les tableaux
précédents), nous les illustrons avec une représentation graphique. A titre d’exemple, les résultats
correspondant au cas X, (i.e. cas similaires) sont graphiquement représentés sur la figure 4.13 pour
I’approche classique, la figure 4.14 (resp. 4.16) pour ’approche indirecte selon Zadeh (resp. selon

Nguyen), et la figure 4.15 (resp. 4.17) pour I’approche couple selon Zadeh (resp. selon Nguyen).

119



Chapitre 4. Raisonnement possibiliste en diagnostic médical

Cas similaire (3)
(Endobrachyoesophage circulaire)

|
Cas similaire (2)
(Hernie hiatale)
Cas similaire (1)
i (GEsophage opéré)

| v I v |\ I
R, 0 1

v

II(By[X2)=0 I(ByX2)=1
N(BnX2)=0 N(B,X;)=1

Fig. 4.13 : Représentation graphique des solutions potentielles au cas X, selon I’approche classique

Cas similaire (2)
(Esophage opéré)

1

Cas similaire (1)
(Endobrachyoesophage circulaire)
Cas similaire (3)
(Ulcére)

| | fl\‘ ! L

|
-1 0 +1

I(By|X;)=0 I(B,|X;)=1
N(By[X2)=0 N(Bq[X2)=1

Fig. 4.14 : Représentation graphique des solutions potentielles au cas X, par ’approche indirecte et Zadeh
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Cas similaire (2)
(cesophage opéré)

Cas similaire (1)
(endobrachyoesophage circulaire)
Cas similaire (3)
(ulcere)
N I
\ | ! |
-1 0 +1

II(By[X2)=0 II(By[X2)= 1
N(B,[X2)=0 N(B|X2)=1

v

Fig. 4.15 : Représentation graphique des solutions potentielles au cas X, par I’approche couple et Zadeh

Cas similaire (2)
(cesophage opéré)

Cas similaire (1)
(endobrachyoesophage circulaire)

Cas similaire (3)
(ulcere)
| I v fl\‘ | L

-1 0 +1

I(By|X;)=0 I(B,|X;)=1
N(B[X2)=0 N(B|X2)=1

Fig. 4.16 : Représentation graphique des solutions potentielles au cas X, par ’approche indirecte et Nguyen
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Cas similaire (2)

(cesophage opéré)

Cas similaire (1)
(endobrachyoesophage circulaire)

Cas similaire (3)
(ulcére)

| | -+ ; s

-1 w +1
II(By[X2)=0 II(By[X2)=1
N(B,[X2)=0 N(B|X2)=1

Fig. 4.17 : Représentation graphique des solutions potentielles au cas X, par I’approche couple et Nguyen

En analysant les tableaux et les figures, nous remarquons que :

En termes d’ordonnancement des solutions proposées :

Le nombre de cas similaires obtenus par I’approche indirecte ainsi que par 1’approche couple
est limité par trois solutions potentielles et la solution proposée est parfois unique ; tandis que
I’approche classique a abouti @ un nombre considérable de solutions potentielles et ceci en
exploitant la définition de Zadeh ou de Nguyen.

Le cas similaire appartenant au méme diagnostic du nouveau cas correspondant est toujours
I’une des solutions potentielles obtenues (un des cas similaires obtenus) par n’importe quelle
approche et ceci en exploitant la définition de Zadeh ou de Nguyen.

Le cas similaire appartenant au méme diagnostic du nouveau cas correspondant, est souvent le
premier cas similaire obtenu par 1’approche indirecte ainsi que par 1’approche couple, tandis
que ce n’est pas le cas dans I’approche classique. A titre d’exemple, le premier cas similaire
du cas X, ayant le diagnostic Endobrachyoesophage circulaire, est le cas ayant le méme
diagnostic du cas X; comme c’est clairement montré sur les figures 4.14 a 4.17 ou le cas
similaire, dont le diagnostic est endobrachyoesophage circulaire, a la valeur la plus élevée de
I’indice de confiance et il représente la solution la plus proche de la solution optimale (i.e. Ind
= +1).
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En termes de qualité de décision :

- La distance entre le premier et le deuxieme cas similaires obtenus par les deux approches
indirecte et couple, est bien « grande », tandis qu’il n’y a pas une distance significative entre
les deux cas similaires obtenus par 1’approche classique. Ceci signifie que la discrimination
entre les solutions proposées (cas similaires) par les deux approches indirecte et couple est

is€ approche ique.
lus aisée que celle par I’approche classique

4.4. Confrontation entre diagnostics
La confrontation entre diagnostics représente le contexte de diagnostic médical dans lequel une

comparaison entre deux diagnostics est effectuée afin de :

- Etudier la cohérence et le conflit entre deux diagnostics différents dans une méme base de
connaissances ;

- Etudier la cohérence et le conflit entre deux descriptions différentes (issues de deux sources
différentes) concernant un méme diagnostic ;

- Etudier la cohérence et le conflit entre deux bases de connaissances.

44.1. Confrontation entre diagnostics dans une méme base de connaissances
Nous avons vu que le raisonnement par classification fournit au médecin une liste de diagnostics
ordonnés en fonction de leurs valeurs de compatibilité avec le cas cible. A partir de cette liste, le
médecin peut adopter le diagnostic ayant la compatibilité maximale comme étant la décision finale.
Nous pouvons compléter la décision prise, par une information supplémentaire qui représente une liste

de diagnostics ordonnés selon leurs compatibilités, ou similarité, avec la décision prise.

4.4.1.1. Confrontation possibiliste entre diagnostics
La confrontation entre diagnostics est basée sur I’hypothése de I’existence d’une base de

connaissances possibilistes comportant une ensemble de diagnostics D = {D,, D, ..., Dy}

La confrontation entre deux diagnostics, Ds et Dy, (f, h {1, 2, ..., M}), consiste & comparer ces
deux diagnostics afin de déterminer leur degré de compatibilité (i.e. leur similarité). Dans I’approche
possibiliste proposée, cette comparaison est réalisée par 1’estimation du couple possibiliste
conditionnel [N(D¢Dy), I1(DfDy)]. La mesure de possibilité conditionnelle qui exprime le degré
similarité du diagnostic Ds par rapport au diagnostic Dy, et la mesure de nécessité conditionnelle qui
exprime le degré de certitude de cette similarité. Nous allons discuter I’estimation de ce couple
possibiliste dans les deux cas : la confrontation possibiliste indirecte et la confrontation possibiliste

couple.
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4.4.1.1.1. Confrontation possibiliste indirecte

En considérant le raisonnement possibiliste indirect, I’estimation des deux mesures de similarité

(compatibilité) entre les deux diagnostics Dy et Dy, [N(D4Dy), II(DfDy)], est réalisée par les étapes

suivantes :

Estimation du couple possibiliste local [Ng(DfDy), IIy(DfDp)]. Ce couple représente la
compatibilité entre les deux diagnostics Dy et Dy, au niveau du parametre Pg. Cette estimation
est réalisée en mesurant la similarité possibiliste entre deux distributions de possibilité définies
sur I’ensemble des modalités du paramétre Py:

P,.v2, (V2| D, ));j:L...,Kg} (4.37)

J

Sy ={(P V1. 7(V 1D, ))si=1-. K, (4.38)

ou, S (resp. S;) représente la distribution de possibilité conditionnellement a I’occurrence du

diagnostic Ds (resp. Dy). Les mesures de nécessité et de possibilité locales entre ces deux

distributions de possibilité {m( v{ |Dy),..., n( Vi, Do)} et {m(Vv{|Dy),..., n( Vi, |Dy)} sont définies

par :

1 siVV?eVg:n(v?|Df):n(v?|Dh)
1, (D, |D,)=T1(S!,S! ) =1 «, (4.39)
o(P110)=11(5, %) n:ax(min(n(v?|Df),n(v?|Dh))) sinon

i1

1 si VeV, :n(v!|D;)=n(V!|D,)
N, (D, |D,)=N(S',5")=1 «, (4.40)
»(Dr 1D,)=N(s;,S;) niln(max(n(v?|Df),1—n(v?|Dh))) sinon

Cette estimation est effectuée pour les G paramétres afin d’obtenir les couples possibilistes
locaux au niveau de tous les paramétres. A I’issue de cette estimation, nous obtenons la

distribution de couples possibilistes locaux :

{IN.(D{Dp), I1(D4Dy)], [N2(D4Dy), T2(DfDy)], ..., [No(DDn), [(DdDr)1}

Le couple possibiliste total représentant la compatibilité globale entre les deux diagnostics, est
ensuite estime par la fusion des couples possibilistes locaux en utilisant I’un des opérateurs de

fusion :

G
Sim(Dy | D, )= Fusion Sim, (D; 1Dy) (4.41)
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ol Sim(D4Dy,) (res. Simg(D¢Dyp)) représente les mesures de possibilité et de nécessité totales

(resp. locales).

4.4.1.1.2. Confrontation possibiliste couple
En considérant le mode de raisonnement couple, I’estimation du couple possibiliste de similarité

entre les deux diagnostics Dy et Dy, : [N(D¢|Dy,), TI(D4|Dy,)] est réalisée par les étapes suivantes :

- Estimation du couple possibiliste local [Ng(D#|Dy), I4(DsDp)]. Ce couple représente la
compatibilité entre les deux diagnostics Dy et Dy, au niveau du parametre Pg. Cette estimation
est effectuée en mesurant la similarité entre les deux descriptions possibilistes conditionnelles

aux deux diagnostics considérés et définies sur I’ensemble des modalités du parametre Py

S5 ={(Pyvi.[N(V 1D, ). 11(v 1D, ) ])ii =1 K, | (4.42)

S ={(Py v, [N(1D, ), 11(v1D,)])ri =LK, | (4.43)

Les mesures de nécessité et de possibilité conditionnelles locales entre ces deux ensembles de
modalités représentent la mesure de similarité entre les deux distributions des couples
possibilistes {[N(v [Dy), II(v; [Dy)]...., [NC(vi [Do), TI(vi [De)]} et {IN(v? [Dr), TI(v; [Dy)]....,
[N( Vi, |Dy), TI( Vi, IDn)]}. A P’issue de cette estimation, nous obtenons la distribution de

couples possibilistes locaux :

KQ

11, (D |Dh):H(S;,Sg)=n}91xmin(H(v? D, ).T1(v$] D, )) (4.44)
KQ

N, (D |, ) =N(S},85) =maxmin(N(v} |D; ). N(v}| D, )) (4.45)

Cette estimation est effectuée pour les G paramétres afin d’obtenir les couples possibilistes au

niveau de tous les paramétres.

- Le couple possibiliste total entre les deux diagnostics est donc estimé par la fusion des couples
possibilistes au niveau des parameétres en utilisant un opérateur de fusion selon la formule
donnée dans (Eq.4.41).

4.4.2.  Confrontation entre deux descriptions différentes du méme diagnostic
La comparaison entre deux descriptions différentes d’un méme diagnostic peut étre exploitée

dans I’objectif d’estimer la cohérence et/ou le conflit entre deux bases de connaissances.

Supposons que nous disposons de deux bases de connaissances possibilistes contenant le méme

ensemble de diagnostics D' = {D!, D!, ..., D, } et D’ = { D?, D2, ..., D?, }. La confrontation entre
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les deux descriptions D, et D2 de méme diagnostic Dy, m €{1, 2, ..., M} dans ’approche possibiliste
proposée, est réalisée par I’estimation du couple possibiliste [N( D%, | D? ), IT1( D}, | D? )]. Ce couple est
estimé en effectuant le méme algorithme utilisé dans le paragraphe précédent pour estimer le couple
[N(D¢Dy), TI(D¢|Dy,)] tout en considérant f = h.

4.4.3.  Application endoscopique
La confrontation entre deux diagnostics, dans le systéme d’aide au diagnostic proposé, est testée
sur la base de connaissances endoscopiques intégrant 89 diagnostics décrits par le biais de 33

parametres ayant 206 modalités.

Le systeme proposé est appliqué pour réaliser les deux types de raisonnement possibiliste indirect
et couple par similarité dans le but de déterminer la similarité entre diagnostics, et ensuite, pour étudier

la cohérence et le conflit entre les diagnostics.

Une fois la base de connaissances possibilistes est construite, nous proposons d’analyser un cas
simple ol nous nous limitons a mesurer la similarité entre un ensemble de sept diagnostics D = {Dy,
D,, D3, D4, Ds, Ds, D;} qui sont respectivement: {Tumeur cesophage, Tumeur_estomac,
Tumeur_duodénum, Spot _wsophage, Varices_estomac, Ulcére cesophage, Diverticule cesophage},
selon les trois approches : directe, indirecte, et couple. Les résultats obtenus sont présentés comme

suit (I’opérateur de fusion utilisé est la moyenne) :

- Tab.4.14: montre les couples possibilistes de similarité entre diagnostics obtenus par
I’approche directe;

- Tab.4.15: montre les couples possibilistes de similarité entre diagnostics obtenus par
I’approche indirecte;

- Tab.4.16 : montre les couples possibilistes de similarité entre diagnostics obtenus par

I’approche couple.

Tab. 4.14 : Couples possibilistes de similarité entre diagnostics (approche directe)

D1 Dz D3 D4 D5 Ds D7
[N,I] [N,IT] [N,IT] [NIT] [N,IT] [N,IT] [N,IT]
D, [1,1] | [0.69,0.94] | [0.74,0.93] | [0.51,0.74] | [0.54,0.77] | [0.56,0.83] | [0.44,0.76]

D; [06,094] | [L1] |[0.73,0.91] | [0.450.71] | [0.5,0.74] | [0.48,0.77] | [0.49,0.52]
D; |[0.650.93] | [0.71,091] | [11] | [0.44,0.67] | [0.45,0.65] | [0.5,0.75] | [0.48,0.52]
D, |[0.52,0.74] | [0.51,0.71] | [0.51,0.67] | [L1] | [0.53,0.83] | [0.64,0.95] | [0.57,0.86]
Ds | [0.49,0.77] | [0.51,0.74] | [0.49,0.65] | [0.52,0.83] | [1,1] | [0.48,0.8] | [0.59,0.63]
Ds | [0.58,0.83] | [0.58,0.77] | [0.59,0.75] | [0.66,0.95] | [0.480.8] | [11] |[0.63,0.74]
D; | [0.56,0.76] | [0.42,0.52] | [0.41,0.52] | [0.66,0.86] | [0.47,0.63] | [0.43,0.74] |  [1.1]
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Tab. 4.15 : Couples possibilistes de similarité entre diagnostics (approche indirecte)

D1 Dz D3 D4 D5 De D7
[N,I] [N,IT] [N,IT] [NLIT] [NIT] [N,IT] [N,IT]
D, [1.1] [0.69,0.9] | [0.73,0.85] | [0.4,0.68] | [0.47,0.66] | [0.42,0.74] | [0.63,0.38]

D, [059,09] | [14] |[0.79,0.87] | [0.33,0.62] | [0.44,0.64] | [0.37,0.68] | [0.42,0.39]
D; |[059,0.85] |[0.74,0.87] | [1,1] |[0.31,057] | [0.38,0.54] | [0.37,0.62] | [0.4,0.37]
D, |[0.450.68] | [0.47,0.62] | [0.49,0.57] | [1,4] |[0.54,0.79] | [0.7,0.94] | [0.83,0.52]
Ds | [0.38,0.66] | [0.43,0.64] | [0.46,0.54] | [0.41,0.79] | [44] |[0.43,0.74] | [0.51,0.55]
Ds | [0.53,0.74] | [0.53,0.68] | [0.55,0.62] | [0.64,0.94] | [0.48,0.74] | [1,1] | [0.61,0.69]
D; [0.2,0.38] | [0.32,0.39] | [0.34,0.37] | [0.28,0.52] | [0.37,0.55] | [0.34,0.69] |  [1,1]

Tab. 4.16 : Couples possibilistes de similarité entre diagnostics (approche couple)

D1 Dz D3 D4 Ds Ds D7
[N,IT] [NLIT] [NLIT] [N,IT] [N,IT] [NLIT] [NLIT]
D, [L1] [0.76,1] | [0.76,0.9] | [0.54,0.97] | [0.57,0.9] | [0.64,1] |[0.32,0.53]
D, [0.76,1] [1,1] |[0.75,0.95] | [0.51,0.95] | [0.52,0.95] | [0.57,0.9] | [0.32,0.76]

Ds [0.76,0.9] | [0.75,0.95] | [1,1] | [0.51,0.86] | [0.43,0.9] | [0.56,0.81] | [0.36,0.67]
D, |[0.54,0.97]|[051,095] | [051,086] | [L1] |[0.61,096]| [0.77,1] | [0.43,0.6]
Ds [0.57,0.9] | [0.52,0.95] | [0.43,0.9] | [0.61,0.96] | [1,1] |[0.57,0.91] | [0.46,0.86]
Ds [0.64,1] | [0.57,0.9] |[0.56,0.81] | [0.77,1] |[0.57,091]| [141] | [0.53,0.9]
D; | [0.32,053] | [0.32,0.76] | [0.36,0.67] | [0.43,0.6] | [0.46,0.86] | [0.53,0.9] | [1,4]

En analysant ces tableaux, nous remarguons que :

- En termes de symétrie : la notion de symétrie n’est pas respectée dans la matrice de similarité
obtenue par 1’approche directe ainsi que par I’approche indirecte, tandis que la matrice
obtenue par I’approche couple est symétrique ;

- La propriété de base de la théorie des possibilités : « la mesure de possibilité est toujours
supérieure ou égale a celle de nécessité » n’est pas toujours respectée dans les deux approches
directe (Tab.4.14) et indirecte (Tab.4.15), tandis qu’elle est toujours respectée dans la matrice
obtenue par I’approche couple (Tab.4.16).

- Cest tres difficile de distinguer (séparer) les diagnostics en utilisant la moyenne comme étant

opeérateur de fusion.

4.5. Confrontation entre bases de connaissances

Un contexte tres particulier de diagnostic médical consiste & réaliser une confrontation, ou une
comparaison, en termes de connaissances contenues dans deux bases de connaissances médicales
différentes. Ce contexte est envisagé dans 1’objectif de mesurer la cohérence, voir méme d’étudier le

conflit informationnel entre deux bases de connaissances issues de deux sources différentes.
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Dans notre application, les deux bases disponibles sont en réalité la base de connaissances

médicales réalisée par I’expert ainsi que base de cas comportant des cas observés.

La démarche que nous proposons peut étre résumée de la maniére suivante. Dans un premier
temps, la base de cas (c.a.d. la base issue du pratique médical) sera « transformée » en une base de
connaissances medicales appelée « base de connaissances issue de la base de cas » ; et donc transcrite
selon le méme formalisme possibiliste que la base de connaissances issue de I’expert. Dans un second
temps, nous proposons de confronter les deux bases de connaissances ainsi obtenues afin de les

comparer et de conclure sur la cohérence des connaissances issues de 1’expert et de I’expérience.

45.1.  Construction d’une base de connaissances possibiliste a partir d’une base de cas

Une base de connaissances possibilistes est construite a partir de la base de cas disponible sans
utiliser aucune information externe. L’algorithme proposé pour effectuer cette construction a été
inspiré d’un travail précédent [93] dans lequel une base de connaissances floues a été construite a
partir d’une base de cas. La construction de cette base consiste a regrouper les cas en fonction de leurs
diagnostics, ce qui améne a avoir des groupes de cas d’un méme diagnostic. Ensuite, pour chaque
groupe de cas, la fréquence d’apparition des modalités dans le méme diagnostic est calculée.
Finalement, une transformation des fréquences d’apparition vers des valeurs de possibilité est

effectuée. Considérons :

- Une base comportant N cas B = {B,, B,, ..., Bn} ;
- Un ensemble de M diagnostics D = {D;, D, ..., Du};
- Un ensemble de G parametres utilisés dans la description de chaque cas P = {Py, P,, ..., Pc}

ou Vy={v;, v3, ..., Vig } est I’ensemble de modalités possibles pour le paramétre Py

- Uncas B, € B, est représenté par B,, ={(P ,xg);gzl,...,G;xg eV u{O}}.

L’algorithme proposé se déroule de la maniére suivante :

- Les cas correspondant @ un méme diagnostic sont regroupés dans des groupes de cas ayant le

méme diagnostic. On note Gr,, = {By, B,, ..., Bnm}, m=1,2, ..., M, le groupe comportant ny,

cas ayant tous le méme diagnostic D,,. L’union des groupes de cas Gr,, forme donc la totalité

de la base de cas ;

- Dans le groupe Grpy, nous définissons la fréquence d’apparition, Fry( V), d’une modalité, v}

€ V,, étant donné le diagnostic, Dy, par :
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(4.46)

ou ‘by(j)’ désigne le nombre de cas dans le groupe Gry, pour lesquels le paramétre Py s’est

produit comme modalité v¢ ;

- A partir de cette fréquence d’apparition, nous définissons le degré d’appartenance de la

modalité v{ par :

Fr., (v?)

>Fi(v)

Mo (V9) = (4.47)

- Selon le principe de Zadeh «la distribution de possibilité est égale numériguement a la
fonction d’appartenance » [34], ce degré d’appartenance peut étre représenté par une valeur

de possibilité. Ainsi, nous pouvons écrire :

0 (V) =i () =) (4.48)

ST Ta)

A T’issue de cette étape, nous obtenons une base de connaissances possibilistes issue de
connaissances statistiques dans laquelle la relation entre une modalité et un diagnostic est

représentée par une valeur de possibilité.

Notons que cette construction est trés similaire au raisonnement adopté dans 1’approche indirecte,
a la différence qu’au lieu de transformer les termes « fréquentiels » attribués par le médecin (décrivant

les diagnostics) par des fréquences de réalisation estimées statistiquement.

45.2.  Confrontation possibiliste entre deux bases de connaissances
Soient KB, = {Dj,...,D;,} et KB, = {D?,...,D%} deux bases de connaissances décrivant le
méme ensemble de diagnostics et issues de deux sources différentes. La comparaison entre ces deux
bases est effectuée via 1’estimation de la similarité entre les connaissances contenues dans les deux
bases. Cette similarité est représentée, dans 1’approche proposée, par les 1’indice de confiance
Ind(KB;, KB;) combinant les deux mesures de possibilité et de nécessité [N(KB;, KB,), I1(KB;,
KB,)] ou :

129



Chapitre 4. Raisonnement possibiliste en diagnostic médical

- TI(KB;, KB,) désigne la mesure de possibilité de similarité (i.e. Possibility of matching, en
anglais) entre les deux bases KB, et KB, ; et

- N(KBj;, KB,) désigne la mesure de nécessité de similarité (i.e. Necessity of matching, en
anglais) entre les deux bases KB, et KB,.

La possibilité (resp. nécessité) de similarité entre les deux bases II(KB;, KB,), (resp. N(KBy,
KB,)) mesure & quel degré (resp. avec quelle certitude) les deux bases KB; et KB, sont similaires.
Cette possibilité (resp. nécessité) doit étre estimée en fonction de la possibilité (resp. nécessité) de
similarité entre les différentes descriptions possibilistes des différents diagnostics contenus dans les
deux bases.

Dans notre approche, on utilise les résultats développés pour réaliser la confrontation entre deux
diagnostics et qui ont permis de calculer les mesures de possibilité et de nécessité de similarité entre
deux diagnostics « quelconque » (en supposant qu’ils soient décrits avec le méme mod¢le possibiliste).
Ici, il s’agit de comparer les mémes diagnostics, deux a deux, mais qui sont décrits dans deux bases
différentes. L’estimation du couple possibiliste [N(KB;, KB,), TI(KB;, KB;)] peut ainsi étre
considérée comme la moyenne des mesures de possibilité et de nécessité de similarité sur I’ensemble

des diagnostics. Nous obtenons, par conséquent :

I1(KB,,KB,) :ﬁin(D}, D) (4.49)
N(KBl,KBZ)zﬁiN(Dil,Df) (4.50)

Finalement, les indices de confiance entre deux diagnostics, intégrant les deux mesures de
possibilité et de nécessité et définis par Ind(D!,D?) = N(D},D?) + II(D},D?) — 1, peuvent étre

fusionnés en considérant la valeur moyenne, aboutissant ainsi a :
1 M
Ind(KB,, KBZ):MZInd(Dil,Df) (4.51)
i=1

4.6. Conclusion

Ce chapitre a permis de définir les différentes taches et contextes d’application du systeme
possibiliste proposé pour 1’aide au diagnostic médical. Ces tiches sont basées sur le raisonnement
possibiliste par classification, le raisonnement possibiliste par similarité et la comparaison entre
diagnostics. Chacun de ces contextes a été étudié en se basant sur les deux modéles proposés modele
indirect et modele couple, et en fonction de deux définitions de la possibilité conditionnelle : la

définition proposée par Zadeh et celle proposée par Nguyen.
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La confrontation d’un cas-patient et une base de connaissances permet de fournir au médecin une
liste de diagnostics potentiels ordonnés en fonction du degré le plus élevé de compatibilité avec le cas-
patient.

La confrontation entre un cas-patient et une base de cas permet de fournir au médecin une liste
des cas les plus similaires (vraissmblables) au cas considéré (i.e. cas a diagnostiquer), ordonnés en

fonction du degré le plus élevé de compatibilité.

La confrontation de deux diagnostics permet de fournir au médecin des informations concernant
la cohérence et le conflit entre les deux diagnostics dans la méme base de connaissances ainsi que dans

deux bases différentes.

Les contextes de diagnostic médical étudiés, par le systeme possibiliste proposé, ont été évalués
en les appliquant sur une base médicale endoscopique. Cette application endoscopique comprend deux

bases : une base de connaissances réalisée par I’expert et une base de cas.

Les résultats obtenus par I’application a des « cas d’école » (i.e. sur des exemples simples issus
des bases de cas et de connaissances disponibles) ont montré I’efficacité du systéme possibiliste
proposé en termes d’ordonnancement des solutions potenticlles proposées, en termes de qualité de

décision prise et en termes de facilité de discrimination des solutions proposées.

Apres avoir abordé les différents contextes de diagnostic médical proposés par notre systeme,
nous allons présenter en détail, dans le chapitre suivant, la structure du systeme dans lequel ces
contextes vont étre exploités et présenter une évaluation globale de notre approche en considérant

I’ensemble des bases de cas et de connaissances disponibles.
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.Chapitre 5

Conception globale d’un
systéme d’aide au diagnostic
medical

Le systéme d’aide au diagnostic, que nous proposons dans ce travail est basé sur I’hypothése
d’existence conjointe de deux sources de connaissances : une base de connaissances d’expert et une
base de cas. En exploitant ces deux bases, le systeme étudié permet d’intégrer principalement deux
modes de raisonnement : le raisonnement par classification et le raisonnement par similarité. La
théorie des possibilités constitue le cadre qui permet, d’une part, de modéliser efficacement les
connaissances medicales, et d’autre part, d’aborder les différents contextes réels d’application en

diagnostic médical.

Face a un cas-patient non diagnostiqué, le systéme étudié est supposé fournir au médecin
différentes formes d’information : des cas similaires (déja rencontrés et diagnostiqués) issus de la base
de cas, les diagnostics potentiels correspondant au cas cible et bien d’autres types d’informations utiles
au médecin dans le processus de prise de décision. Le systéme étudié est supposé fournir au médecin
un véritable « rapport diagnostique » assez riche en information lui permettant de juger, d’apprécier,
et de raisonner a la lumiére des connaissances et des informations disponibles. Ce rapport diagnostique

se compose des plusieurs nivaux en fonction des détails exigés par le médecin.

Dans ce chapitre, nous allons exposer 1’architecture globale du systéme proposé ; les différentes
formes de I’aide que le systéme peut, potentiellement, fournir au médecin ; les différents contextes de
diagnostic médical que le systeme peut réaliser ; et une proposition d’une premiére structure du
rapport diagnostique. Finalement, pour la validation globale et I’évaluation des performances du
systeme, un ensemble de testes sera réalisé sur une application médicale endoscopique comportant

deux bases : une base de connaissances et une base de cas de Iésions.
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5.1. Introduction

Nous rappelons que le diagnostic médical est le terme qui désigne 1’acte d’associer le nom d’une
maladie ou syndrome des manifestants observés (antécédents, symptémes, signes) dans un cas d’un
patient. La recherche du nom d’une Iésion présente dans une image peut aussi étre considérée comme
étant une forme de diagnostic médical. Ce processus de diagnostic médical repose sur la capacité du
médecin a établir une décision diagnostique en s’appuyant sur des informations qui sont généralement
de nature hétérogene (images, examen clinique, résultats de laboratoire, etc.) et présentent différentes

formes d’imperfection (imprécision, ambigiiité, incomplétude, incertitude, etc.).

La définition d’un systéme d’aide au diagnostic médical comporte deux aspects essentiels : la
modélisation des connaissances médicales afin de pouvoir les exploiter par un systeme informatise, et
la définition d’un ou de plusieurs mécanismes de raisonnement adaptés au modéle adopté pour la
représentation des connaissances. En effet, I’efficacité d’un systéme d’aide au diagnostic est évaluée
par sa capacité de manipuler, en méme temps, différents types d’informations ainsi que différents

types d’imperfections d’information.

Parmi les différentes théories de décision proposées pour réaliser les deux taches (modélisation
des connaissances et raisonnement), nous avons opté pour 1’utilisation de la théorie des possibilités
comme cadre général de représentation des connaissances médicales et pour la manipulation de ces
connaissances. Le choix de cette théorie est supporté par ses avantages, par rapport aux autres théories,
en termes de capacité de modéliser et de traiter les différents types d’informations (binaire, numérique,
symbolique, etc.) ainsi que les différents types d’imperfections (imprécision, ambigiiité, donnée

manguante, etc.).

L’aide fournie au médecin (i.e. informations obtenues en sortie du systéme) peut étre explicitée
sous différentes formes: cas similaires déja diagnostiqués, diagnostics potentiels, mesures de
cohérence, etc. En fonction de la nature de cette aide, plusieurs contextes d’aide au diagnostic ont été

étudiés et formalisés dans notre étude.

Dans la littérature existante concernant les systémes d’aide au diagnostic, on peut rencontrer des
systémes de natures diverses et/ou avec des objectifs différents. A titre d’exemple, nous citons les
systémes d’apprentissage, les systémes de fouille de données, les systémes d’indexation et de
recherche d’images, les systémes de raisonnement a base de cas (les systémes de raisonnement par
similarité), les systemes de raisonnement par classification, etc. Tous ces systemes constituent des
exemples d’application de systemes d’aide au diagnostic partageant un méme objectif : fournir au

médecin les informations utiles pour sa prise de décision.
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Parmi ces différents types de systémes d’aide au diagnostic, nous nous intéressons
particuliérement aux systemes de raisonnement a base de cas (i.e. le raisonnement par similarité) ainsi

que les systemes de raisonnement a base de connaissances (i.e. le raisonnement par classification).

Le raisonnement a base de cas est une technique trés importante et de plus en plus répandue. Son
objectif est d’apporter une aide au médecin, face a un probleme (i.e. cas a diagnostiquer) auquel il est
confronté, en s’appuyant sur des problemes déja diagnostiqués et en lui proposant les solutions
correspondant aux cas similaires. Les cas déja rencontrés sont « enregistrés » dans une base que I’on
appelle base de cas. Cette base de cas représente la seule source de connaissances exploitée dans ce
mode de raisonnement. Elle contient I’ensemble d’expertise (cas déja rencontrés et diagnostiqués avec
succes). Chaque cas est associé a une solution valide et éventuellement a la démarche ayant abouti a la
résolution de ce cas. L’efficacité d’un tel systéme dépend de plusieurs facteurs : le mode de
représentation d’un cas ; les sources de connaissances a utiliser pour établir une définition de la
similarité entre deux cas ; I’exploitation des cas similaires pour aboutir & une démarche d’aide au

diagnostic ; etc.

Le raisonnement a base de connaissances est basé sur 1’exploitation des connaissances médicales
disponibles et liées a un ensemble de diagnostics dans 1’objectif d’attribuer un diagnostic (un label,
une hypothése, etc.) face a un cas donné (patient, cas cible, etc.). En effet, la base de connaissances
représente la seule source de connaissances exploitée dans ce mode de raisonnement. Cette base de
connaissances contient un ensemble de connaissances décrivant la relation entre les entités médicales.
11 s’agit, principalement des relations entre les diagnostics et les symptomes. Ces connaissances sont
issues essentiellement des connaissances « théorétiques » formulées par les médecins. L’efficacité du
systeme de raisonnement par classification est assujettie aux différents aspects : la fiabilité des
connaissances disponibles, la représentation des connaissances dans la base de connaissances et le

mécanisme de manipulation appliqué a ces connaissances.

Comme nous pouvons le constater, chacune de ces deux approches s’appuie sur I’exploitation
d’une seule source de connaissances qui est soit la base de connaissances (dans les systémes de

raisonnement par classification) ou la base de cas (dans les systemes de raisonnement par similarité).

L’idée principale de notre travail consiste a exploiter les deux sources de connaissances d’une
fagon conjointe : la base de cas issue de I’expérience et la base de connaissances issue de la formation
et des connaissances théoriques de 1’expert. L’intérét de cette exploitation est I’intégration mutuelle de
ces deux types de connaissances. Les difficultés pratiques pour cette exploitation conjointe résident
dans le fait que 1’existence simultanée de ces deux bases est rarement rencontrée. Dans notre travail,
nous faisons I’hypothése de la disponibilité des deux sources de connaissances : la base de cas et la
base de connaissances. Partant de cette hypothese, le systéme que nous proposons vise a exploiter les

deux modes de raisonnement par classification et par similarité et ceci d’une fagon séparée ou d’une
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facon conjointe. Le raisonnement par similarité peut étre appliqué en exploitant les deux sources de
connaissances ce qui permet d’améliorer la qualité des résultats obtenus en termes de similarité entre
les cas. Le systéeme proposé permet aussi de fournir au médecin plus d’informations utiles lui
apportant ainsi une aide de grande valeur dans le processus de formulation d’une décision
diagnostique, comme par exemple la similarité entre diagnostics, la cohérence entre les bases de cas et

de connaissances considérées, etc.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons 1’architecture globale du systéme proposé ; les
scénarii possibles a réaliser par ce systeme ; et finalement, les résultats obtenus pour la validation
globale en évaluant le systéme proposé sur une application endoscopique comportant une base de

connaissances médicale et une base de cas (Iésions).

5.2. Architecture du systeme proposé
A partir du schéma général du systeme proposé qui a été brievement présenté dans la figure 1.1,
et afin de s’adapter aux différents contextes de diagnostic médical (présentés dans le chapitre 4), nous

présentons I’architecture conceptuelle détaillée du systéme dans la figure 5.1.
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Fig. 5.1 : Architecture conceptuelle du systéme proposé
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Cette architecture est composée de trois parties principales : la base de cas, la base de
connaissances possibilistes et le coeur du systéme d’aide au diagnostic qui est le mécanisme de

raisonnement.

5.2.1. Basedecas

La base de cas est constituée d’un ensemble de cas déja diagnostiqués. Chaque cas est représenté
par deux parties, une partie descriptive permettant la description du cas (probléeme) et une partie
décisionnelle décrivant la solution diagnostiqgue du cas examiné (i.e. diagnostic potentiellement
associé a des informations supplémentaires). Si le cas est une image médicale, alors la partie
descriptive représente ’ensemble des paramétres utilisés pour décrire cette image, et la partie
décisionnelle représente le nom de la Iésion présente dans I’image. Si le cas représente un examen
clinique, alors la partie descriptive représente 1’ensemble des symptomes possibles utilisés pour
décrire cet examen, et la partie décisionnelle représente le diagnostic associé a ce cas, etc. La partie
descriptive comporte donc 1’ensemble de tous les paramétres possibles dans un domaine donné.
Chaque parameétre est associé a une seule de ses modalités potentielles. Dans le cas ou un paramétre
n’est pas observé, alors, il sera associé a une valeur symbolique indiquant qu’il s’agit d’un paramétre

non observé, ou bien qu’il n’est pas accessible (i.e. donnée manquante).

Dans le systeme proposé, la base de cas que nous avons a notre disposition sera essentiellement
exploitée dans le contexte de la « confrontation entre cas » afin de fournir au médecin les cas les plus

similaires au cas cible donné.

5.2.2.  Base de connaissances possibilistes

La base de connaissances possibilistes est construite a partir d’un ensemble de connaissances
fournies par 1’expert et décrivant un ensemble de diagnostics prédéfinis dans le domaine médical
étudié. Par conséquent, nous supposons que notre systeme est destiné a fonctionner sous la contrainte
du monde fermé (i.e. le systeme comporte tous les diagnostics associés aux cas considérés). Chaque
diagnostic est représenté par un ensemble de paramétres en utilisant toutes les modalités possibles de
tous les paramétres prédéfinis. A partir de I’ensemble des connaissances médicales formulées par
I’expert, la base de connaissances est transformée en une base de connaissances possibilistes selon les

deux modeles proposés dans les chapitres précédents : le modéle indirect et le modéle couple.

Notons que le systéme proposé se focalise totalement sur la modélisation possibiliste des
connaissances, des cas et des mécanismes de raisonnement appliqués. Il s’agit, essentiellement, de la

description possibiliste des relations entre les modalités des paramétres et les diagnostics.

5.2.3.  Mécanismes de raisonnement
Chague type de raisonnement (par classification et par similarité) adopté par le systéme proposé,

fournit au médecin une information différente (i.e. cas similaire, diagnostic potentiel, etc.) lui aidant
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pour établir au mieux une décision diagnostique. Le systeme peut également fournir des informations
supplémentaires permettant de conforter le médecin dans sa prise de décision. A titre d’exemple, la
similarité entre les différents diagnostics (issue de la confrontation entre diagnostics) est certainement

une information trés utile lors de la prise de décision par le médecin.

Trois mécanismes de base peuvent étre exploités par le systéme : un mécanisme de confrontation
entre cas, un mécanisme de confrontation entre diagnostics et un mécanisme de confrontation entre un
cas et un diagnostic. Ces mécanismes de base peuvent étre exploités d’une maniére indépendante ou
d’une maniére conjointe en fonction de 1’objectif visé par le médecin et de la nature des informations
que I’on cherche a formaliser dans le rapport diagnostique en sortie du systéme. Ces mécanismes de

base seront détaillés par la suite.

Confrontation entre un cas et un diagnostic

Comme c’est illustré dans la figure 5.1, le cas cible et la base de connaissances possibilistes
représentent les entrées de cette fonctionnalité de base. L’objectif de cette fonctionnalité est de réaliser
une évaluation de 1’adéquation ou la similitude entre un cas cible et chaque diagnostic afin de fournir,
en sortie, I’ensemble des diagnostics potentiels qui sont compatibles avec le cas cible considéré. Dans

le systeme proposé, cette compatibilité est réalisée en estimant le couple possibiliste
[N(Cas Cible — Diagnostic Donné), T1(Cas Cible - Diagnostic Donné)]
pour chaque diagnostic. La mesure de possibilité signifie a quel degré un diagnostic est compatible

avec le cas cible, et la mesure de nécessité signifie a quel degré cette compatibilité est certaine.

Confrontation entre cas

Comme c’est illustré dans la figure 5.1, le cas cible, la base de cas, et éventuellement, la base des
connaissances possibilistes représentent les entrées de la fonctionnalité de confrontation entre cas. Il
s’agit, ici, de réaliser la comparaison entre le cas cible (Casl) et chaque cas dans la base de cas afin de
fournir, en sortie, I’ensemble des cas similaires au cas cible considéré. Cette comparaison est aussi

réalisée par I’estimation du couple possibiliste
[N(Casl — Cas2), I1(Casl — Cas2)]

pour chaque Cas2 de la base de cas.

Confrontation entre diagnostics

La base de connaissances possibilistes représente la seule entrée de la fonctionnalité permettant la

confrontation entre diagnostics. L’objectif visé est de réaliser une comparaison entre les différents
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diagnostics afin de fournir, en sortie, une matrice de similarité entre les diagnostics. D’une fagon
similaire aux deux fonctionnalités précédentes, chaque élément de cette matrice de similarité

représentera une estimation du couple possibiliste
[N(Diagnosticl — Diagnostic2), IT(Diagnosticl — Diagnostic2)]
pour chaque couple de diagnostics de la base de connaissances.

5.2.4.  Entrées/ Sorties du systéeme
Le cas cible (a diagnostiquer) représente I’entrée du systéme proposé. Le médecin soumet ce cas
au systéme afin d’avoir, a la sortie, des informations lui aidant pour le diagnostiquer. Ce cas est
représenté en utilisant le méme ensemble de paramétres que celui utilisé pour la description des

différents cas et différents diagnostics des deux bases de connaissances et de cas.

La sortie du systeme varie en fonction du but a atteindre exigé par le médecin. Cette sortie peut se
résumer aux cas similaires au cas cible examing, aux diagnostics potentiels, ou les deux a la fois, etc.
Les informations proposées par le systeme sont résumées dans un rapport diagnostique. Ce dernier va

étre présenté par la suite.

5.3.  Scénarii d’aide au diagnostic
L’aide fournie au médecin par le systeme peut étre de différentes formes en fonction des besoins
demandés par le médecin. Dans ce paragraphe, nous présentons les différents scénarii potentiels a

réaliser par le systéme proposeé.

5.3.1.  Recherche des cas similaires
Dans ce scénario, nous supposons qu’un cas cible non diagnostiqué est présenté au systéme et le
médecin souhaite obtenir en sortie du systéme les cas les plus similaires a ce cas cible. L objectif du
médecin est alors de s’inspirer des solutions diagnostiques associées aux cas similaires afin de
formuler une décision concernant le cas cible. Pour réaliser cet objectif, la fonctionnalité de base de

confrontation entre cas sera mise a contribution.
Le déroulement de ce scénario sera donc le suivant :

a. Le cas cible est renseigné par le médecin. Il est bien évident que le médecin utilisera le méme
ensemble de parametres que celui utilisé pour décrire les cas et les diagnostics considérés par
le systéme. Notons a ce stade, qu’en pratique, peu de paramétres seront renseignés par le
médecin. Seuls les parameétres jugés « informatifs » par le médecin seront renseignés. Par
conséquent, beaucoup de paramétres ne seront pas renseignés et donc doivent étre considérés

comme des données manquantes par le systéme d’aide au diagnostic.
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b. La fonctionnalité de confrontation entre cas est appliquée en considérant I’ensemble des cas
enregistrés dans la base de cas. Cette confrontation aura pour objectif de fournir un couple de
mesures possibilistes [N(Cas_cible — Cas_base), TI(Cas_cible — Cas_base)] permettant
d’évaluer la nécessité et la possibilité de similarité entre le cas cible et le cas issu de la base de
cas. Le systéme permettra aussi de calculer I’indice de confiance concernant ce couple

possibiliste :
Ind(Cas_cible — Cas_base) = IT(Cas_cible — Cas_base) + N(Cas_cible — Cas_base) — 1

Notons que Ind(Cas_cible — Cas_base) constitue 1’'une des mesures d’incertitude liée a la

similarité du cas cible et le cas considéré de la base.

c. Une fois calculés les couples de mesures possibilistes ainsi que les indices de confiance, une
phase d’ordonnancement des cas issus de la base doit étre effectuée. Plusieurs criteres
d’ordonnancement sont proposés, dans le cadre de la théorie des possibilités : ordonnancement
en fonction de la seule mesure de possibilité (ou de nécessité), ordonnancement en deux étapes
(en utilisant, d’abord, la mesure de nécessité, et ensuite, appliquer un deuxieéme
ordonnancement en fonction de la mesure de possibilité), etc. Dans le cadre du systéme
proposé, nous proposons la démarche d’ordonnancement suivante :

- Dans un premier temps, seuls les cas ayant un couple de similarité possibiliste non nul (i.e.
[N(Cas_cible — Cas_base), IT1(Cas_cible — Cas_base)] = 0) sont retenus ;

- Les cas retenus sont ordonnancés en utilisant comme critére une mesure décroissante de
I’indice de confiance Ind(Cas_cible — Cas_base). Le choix de ce critere est justifié par le
fait qu’il s’agit d’'une mesure de confiance mettant en contribution les deux mesures
possibilistes d’une fagon conjointe, et non séquentielle.

d. La synthése des « résultats » obtenus est communiquée au médecin. Notons que le terme de
résultats est bien plus large que les seuls cas similaires identifiés par le systeme. En effet, et
au-dela des cas similaires ordonnancés et les solutions diagnostiques qui leur sont associées,
les résultats fournis au médecin peuvent comporter des indications, ou des mesures, de
confiance liées aux cas identifiés : I’indice de confiance de chaque cas, des mesures liées aux
diagnostics associés aux cas les plus similaires (s’agit-il de cas ayant le méme diagnostic, ou
ils correspondent a des diagnostics différents), les paramétres potentiels a renseigner afin

d’améliorer la confiance dans les solutions diagnostiques, etc.

5.3.2.  Recherche des diagnostics potentiels
Ce sceénario vise & « comparer » un cas non diagnostiqué, observé par le médecin, avec les
connaissances médicales données par ’expert et liées aux différents diagnostics, afin d’obtenir un
classement des diagnostics potentiels associés au cas observé. Par conséquent, la différence essentielle

entre ce scénario et le scénario précédent réside dans le fait qu’ici il s’agit de réaliser une forme
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« d’instanciation » des connaissances médicales liées aux diagnostics, en vue de leurs
ordonnancement ; tandis que le scénario précédent avait pour objectif de mesurer la similarité entre
des cas, d’extraire les diagnostics associés aux cas les plus similaires, et finalement de réaliser
I’ordonnancement des diagnostics sur la base de ces résultats. En d’autres termes, la différence entre
les deux scénarii est & positionner au niveau conceptuel : la recherche des cas similaires opére au
niveau de /’expérience pratique, tandis que la recherche des diagnostics potentiels opére au niveau de

[’expertise.
Le déroulement de ce scénario sera similaire au précédent :

a. Le cas cible est renseigné par le médecin en utilisant le méme formalisme que celui utilisé
pour décrire I’ensemble des diagnostics.

b. La fonctionnalité de confrontation entre cas et diagnostics est appliquée en considérant
I’ensemble des diagnostics contenus dans la base des connaissances renseignée par I’expert.
Cette comparaison aura pour objectif de fournir un couple de mesures possibilistes
[N(Cas_cible — Diagnostic), TI(Cas_cible - Diagnostic)] permettant d’évaluer la nécessité et la
possibilité de similarité entre le cas cible et le diagnostic issu de la base des connaissances. Le
systeme utilisé fournira aussi I’indice de confiance concernant ce couple possibiliste :

Ind(Cas_cible — Diagnostic) = I1(Cas_cible — Diagnostic) + N(Cas_cible — Diagnostic) — 1

c. Une fois calculés les couples de mesures possibilistes ainsi que les indices de confiance, une
phase d’ordonnancement des diagnostics de la base des connaissances est effectuée. La
démarche d’ordonnancement utilisée consiste a ne garder que les diagnostics ayant un couple
de similarité possibiliste non nul en les ordonnancant en fonction de la mesure décroissante de
I’indice de confiance Ind(Cas_cible — Diagnostic).

d. La synthése des résultats obtenus est communiquée au médecin. Ces résultats consistent de
diagnostics ordonnancés auxquels on peut associer les indices de confiance et éventuellement
I’ensemble des paramétres ayant eu un role prépondérant dans le calcul des différentes

mesures possibilistes effectuées.

5.3.3.  Recherche de la cohérence entre la base de cas et la base de connaissances
Le dernier scénario analysé consiste a proposer au médecin, a tout moment, la possibilité de
mesurer la cohérence des deux formes de connaissances exploitées par le systéme d’aide au
diagnostic : les connaissances issues de 1’expert (dans la base des connaissances) et celles issues de
I’expertise (dans la base des cas). Les applications de ce scénario sont multiples : ajustement des
connaissances médicales contenues dans la base des connaissances, étudier les raisons d’incohérence
possible, affiner certains ensembles de modalités, éliminer des paramétres qui s’avérent inutiles ou de

moindre importance, etc.

Afin de réaliser ce scénario, deux étapes sont mises-en-ceuvre :
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A. La transformation de la base de cas en une base de connaissances médicales :

Cette premiéere étape consiste a extraire les « connaissances médicales contenues » dans
I’ensemble des cas et de les traduire en utilisant le méme formalisme que celui utilisé dans la

base des connaissances médicales. Cette étape est réalisée selon la démarche suivante :

- La base de cas B est partitionnée en M sous-bases By, m = 1, 2, ..., M (M désigne le

nombre de diagnostics potentiels). Remarquons qu’a ce stade, il s’agit d’une partition totale
(c’estdire: B="Un=12 ..M Bnet By M Bnx = DV my=m,) et la sous-base By, ne

comporte que les cas ayant le m*™™ diagnostic. Cette partition présuppose qu’un cas
contenu dans la base de cas ne peut avoir qu’un seul des diagnostics prédéfinis. En d’autres
termes, la réalisation conjointe de plusieurs diagnostics au sein d’un méme cas n’est pas
permis dans le systéme proposé. Cette hypothése, certainement sévere, est indispensable
pour I’application de toute approche basée sur la forme d’imperfection qui est I’incertitude
(il s’agit donc, essentiellement, des approches probabiliste, évidentielle et possibiliste).

- Les cas contenus dans chaque sous-base 8B, m = 1, 2, ..., M, sont ensuite utilisés afin
d’estimer les distributions de possibilité correspondant aux différents diagnostics et définis
sur les ensembles de modalités des paramétres utilisés. La méthode d’estimation des
distributions de possibilité que nous avons présentée dans le chapitre précédent, constitue

I’une des approches possibles pour réaliser cette estimation.

B. La confrontation des deux bases de connaissances médicales (Expertise et Expert) :

A T’issue de I’étape précédente, on considére qu’ici nous disposons de deux bases de

connaissances médicales liées au méme ensemble de diagnostics : KB; = {D;, D3, ..., D}, }

et KB, = {D?, D?, ..., D}, }. KB; est la base de connaissances issue de I’expertise (i.e. de

I’estimation réalisée dans 1’étape précédente a partir de la base de cas), et KB, est la base des
connaissances fournies par I’expert. Notons que la confrontation, ou 1’étude de la cohérence,
entre ces deux bases peut étre réalisée a plusieurs niveaux : le niveau parametre ou la
cohérence des connaissances est étudiée paramétre par paramétre, le niveau diagnostic ou la
cohérence des connaissances est étudiée diagnostic par diagnostic, et le niveau global ou la

cohérence des connaissances est étudiée a 1’échelle de I’ensemble des diagnostics, etc.
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5.4. Rapport diagnostique

La pratique médicale a toujours montré que l’utilisation, par un médecin, d’un systéme
informatisé d’aide au diagnostic ne constitue pas la premiére démarche effectuée par le médecin face a
un cas examiné. En effet, le médecin n’a recours a cette démarche « informatisée » que lorsqu’il est
confronté a un cas difficile a diagnostiquer. Par conséquent, le médecin cherche a obtenir une aide au
diagnostic plutét qu’une décision diagnostique automatisée. La différence est de taille entre ces deux
objectifs et nous devons proposer des systémes qui correspondent aux vrais besoins des médecins afin

d’espérer voir ces systémes véritablement opérationnels.

En effet, la majorité des travaux occulte cette différence et se contentent de proposer des systéemes
d’aide au diagnostic qui fournissent des décisions diagnostiques automatisées au lieu de fournir les

véritables informations recherchées par le médecin dans sa prise de décision.

Dans le cadre de notre étude, nous proposons de structurer 1’ensemble des informations
susceptibles d’aider le médecin, dans un rapport médical de diagnostic organisé en plusieurs niveaux
informatifs hiérarchiques en fonction des informations recherchées par le médecin lorsqu’il est

confronté & un cas difficile a diagnostiquer.

Le choix du niveau d’information doit étre fixé par le médecin lui-méme en fonction des
difficultés rencontrées et du niveau d’interprétation qu’il souhaite obtenir, afin d’expliquer les raisons

des différents choix et des décisions réalisées par le systeme.

A titre d’exemple :

N

- Si le médecin, face a un cas difficile, cherche a délimiter son diagnostic dans un sous
ensemble de diagnostics ordonnancés en fonction de leurs compatibilités avec le cas cible,
alors, le systéme d’aide au diagnostic doit se limiter a fournir ce sous ensemble de diagnostics,
issus de ’espace de connaissances, en fonction de leurs adéquations par rapport au cas
considéré ;

- Si le médecin ne cherche qu’a étre conforté dans une décision diagnostique qu’il vient de
prendre, alors, le systéeme d’aide au diagnostic doit se contenter de lui fournir les cas similaires
issus de la base de cas avec leurs solutions, au lieu de submerger le médecin par une quantité
importante d’informations qui risque de lui apporter plus de confusion que de confiance ;

- Si le médecin cherche un haut niveau de certitude dans sa décision, le systeme doit pouvoir
activer les deux mécanismes de raisonnement par similarité (avec une base de cas) et par
classification (en utilisant la base de connaissances). La concordance des résultats obtenus ou
les résultats obtenus par 1’exploitation conjointe des deux sources de connaissances,
permettront de conforter la certitude du médecin dans sa décision. Si, en revanche, les résultats

sont contradictoires, alors, le médecin doit se poser des questions de fonds sur sa description
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des paramétres, sur la cohérence des connaissances du systéme, ou sur I’hypothése du monde
fermé (i.e. un nouveau diagnostic doit étre intégré au systéme) ;

- etc.

Par conséquent, les informations délivrées par le systéme d’aide au diagnostic doivent étre
organisées dans une structure hiérarchique de connaissances ou le médecin doit pouvoir activer le
niveau informationnel qu’il souhaite obtenir face a un cas cible donné. Dans ce travail, nous ne
prétendons pas aller au niveau de la réalisation totale ou la modélisation exhaustive des connaissances
a fournir en sortie du systéme d’aide au diagnostic. En revanche, et suite aux différentes études que
nous avons réalisé, nous proposons les deux niveaux suivants de structuration des informations a

intégrer dans le rapport diagnostique fourni en sortie du systéme :
Premier niveau :
Les informations qui sont fournies dans ce premier niveau informationnel doivent comporter :

- Un ensemble de cas similaires issus de la base de cas ainsi que les solutions diagnostiques
associées aux cas identifiés. Chaque cas est associé a un degré de confiance lié a sa similarité
avec le cas cible considéré ; et/ou

- Un ensemble de diagnostics potentiels. Chaque diagnostic est associé a un degré de confiance
ou de compatibilité, pour que le cas cible considéré ait ce diagnostic comme une solution

potentielle.

Deuxiéme niveau :

Les informations a intégrer a ce deuxieéme niveau informationnel doivent apporter au médecin des
¢léments permettant d’apprécier la cohérence et la validité des informations fournies par le

premier niveau du rapport diagnostique.
Parmi les éléments a intégrer dans ce niveau informationnel :

- Pour chaque cas similaire identifié dans la base de cas, fournir :
a. une mesure de cohérence de ce cas par rapport aux connaissances médicales de ’expert
(i.e. les connaissances liées aux différents diagnostics),
b. I’ensemble des paramétres pertinents qui ont contribué¢ au choix de ce cas (afin d’apporter
au médecin une justification de la similarité de ce cas avec le cas cible) ;
- Pour chaque diagnostic compatible identifié dans la base des connaissances, fournir :
a. une mesure de cohérence de ce diagnostic par rapport aux connaissances médicales

extraites de la base de cas (i.e. les connaissances liées 1’expertise),
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b. I’ensemble des paramétres pertinents qui ont contribué au choix de ce diagnostic (afin
d’apporter au médecin une justification de la compatibilité de ce diagnostic avec le cas
cible) ;

- Une mesure de cohérence entre les différents diagnostics en termes de connaissances issues
des deux bases (de cas et de connaissance d’expert). L.’objectif, ici, est de conforter le médecin
dans son raisonnement face aux informations données par le systéme tout en ayant une vision
de la qualité des connaissances issues du systeme ;

- etc.

5.5. Validation globale

L’évaluation des performances du systéme proposé, est réalisée en utilisant une application liée a
I’endoscopie de 1’cesophage. Au-dela de I’importance, sur le plan médical, de cette application, nous
précisons qu’il s’agit de I’'une des rares applications pour lesquelles nous disposons des deux bases

nécessaires a notre démarche, a savoir la base de cas et la base de connaissances.
Cette application comprend les deux sources de connaissances :

- Une base de connaissances intégrant 89 diagnostics décrits par le biais de 33 paramétres ayant
206 modalités. Les relations (diagnostic = modalité) sont associées aux termes linguistiques
suivants : {jamais, exceptionnel 2, exceptionnel 1, rare 2, rare 1, habituel 2, habituel 1,
toujours} ;

- Une base de cas comportant 4450 Iésions endoscopiques décrites par les mémes 33 parametres

utilisés dans la base de connaissances. Dans notre étude, chaque Iésion représente un cas.

En considérant le formalisme détaillé dans ce travail, la base de connaissances endoscopiques de
I’expert est transformée, dans un premier temps, en une base de connaissances possibilistes permettant
d’appliquer, dans un second temps les testes de validation sur I’ensemble des démarches et des

mécanismes de raisonnement que nous avons développé.

55.1.  Stratégie de validation
La démarche proposée pour la validation des différents concepts proposés est réalisée en trois

phases :

a. La validation du processus de recherche de cas similaires ;
b. La validation du processus de recherche de diagnostics potentiels ;
c. Etude de la cohérence des connaissances issues d’une base de cas et d’une base de

connaissances.
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5.5.1.1. Recherche des cas similaires
Pour évaluer les performances du systéme proposé par rapport au premier scénario d’application,
c’est-a-dire, la recherche des cas similaires a un cas cible non diagnostiqué, considérons la base de
cas: B ={By, By,..., Baso}

L’algorithme d’évaluation des performances consiste a construire un tableau binaire de

ass0 (Perf[k,n]€{0,1}) comportant 10 lignes et 4450 colonnes. La

..........

colonne « n » correspond au n®M cas, By, N =1, 2, ..., 4450, de la base de cas. Les dix lignes désignent

les 10 premiers cas similaires identifiés dans la base de cas.

Pour chaque cas considéré de la base, les dix premiers cas les plus similaires seront extraits de la
base de cas ainsi que leurs diagnostics associés (le nombre de dix cas est choisi d’une fagon

empirique).

L’information contenue dans ce tableau de performance est la suivante :

- Perflk, n] = 1 si et seulement si le diagnostic associ¢ aux cas similaires de rang 1, 2, ..., k-1 et

ieme

k, est en parfait accord avec le véritable diagnostic du n®™ cas ;
- Perf[k, n] = 0 sinon.

Un exemple illustratif d’un tel tableau de performances binaires est donné dans Tab.5.1.

Tab. 5.1 : Tableau des performances binaires

Bn B2 Bns Bna Pourcentage
Cas similaire 1 0 1 1 1 7; = Nombre de ‘1°/N
Cas similaire 2 0 0 1 1 Ty
Cas similaire 3 0 0 0 1 T
Cas similaire 4 0 0 0 1 T
Cas similaire 5 0 0 0 1 s
Cas similaire 6 0 0 0 1 Te
Cas similaire 7 0 0 0 1 T,
Cas similaire 8 0 0 0 1 Ty
Cas similaire 9 0 0 0 1 Ty
Cas similaire 10 0 0 0 1 T1o

Dans ce tableau :

- Perf[1, n;] = 0 : le premier cas similaire au cas B,; a un diagnostic différent a celui du cas n ;
- Perf[1, ny] = 1: le premier cas similaire au cas B,, a un diagnostic a celui du cas n,, mais le

deuxiéme cas similaire a un diagnostic différent de celui du cas n; ;

- 145 -



Chapitre 5. Conception globale d’un systéme d’aide au diagnostic médical

- Perf[1, n;] = 1 et Perf[2, ng] = 1: Les deux premiers cas similaires au cas B,; ont le méme
diagnostic que celui du cas ns;, mais le troisiéme cas similaire a un diagnostic différent de celui
ducasn;;

- etc.

A partir du tableau de performances, nous pouvons extraire un certain hombre de mesures
concernant les taux de reconnaissance liés aux cas issus de la base de cas. En effet, si N représente le

nombre de cas enregistrés dans la base de cas, alors 1 défini par

T = %iPerf[k,n] (5.1)

n=1

désigne le taux de reconnaissance de cas au rang k. Pour k = 1, t; représente le taux ou le premier cas
similaire a le méme diagnostic que celui du cas cible, t, représente le taux ou les deux premiers cas

similaires ont le méme diagnostic que celui du cas cible, etc.
Par conséquent, 1’algorithme d’évaluation sera résumeé par :

Pour n =1 jusqu’au n=4450 Faire (n : désigne le cas cible considéré)

=

Calculer la similarité : Ind(B, — Bj), pourj =1, ..., 4450 (j #n) ;

N

Ordonnancer 1’ensemble des cas de la base de cas, dans un ordre décroissant en fonction de

I’indice de confiance : Ind(B, - Bj) = I1(B, - Bj) + N(B,—B;) - 1;

w

Extraire les dix premiers cas de la liste ordonnancée issue de 1’étape précédente ;

s

Analyser les diagnostics associ¢s aux 10 cas extraits de 1’étape précédente et mettre a jour la

ieme

n"“™ colonne du tableau Perf[.,.].

Fin

Les résultats de 1’application de cet algorithme d’évaluation sur la base des cas endoscopiques
sont donnés dans le tableau Tab.5.2. Ces résultats sont donnés, en termes de taux de reconnaissance i
pour k=1, 2, ...10, en considérant différentes approches pour la définition de la similarité entre deux

cas:

- Approche classique : la similarité est définie sans exploiter la base de connaissances ;

- Approche (indirecte, Zadeh) : la similarité est définie en exploitant, d’une fagon conjointe, le
cas issu de la base de cas (et pour lequel nous connaissons le diagnostic) ainsi que la base de
connaissances indirecte et en considérant la définition de la possibilité conditionnelle de
Zadeh ;
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- Approche (couple, Zadeh) : la similarité est définie en exploitant d’une fagon conjointe le cas
issu de la base de cas ainsi que la base de connaissances couple et en considérant la définition
de la possibilité conditionnelle de Zadeh ;

- Approche (indirecte, Nguyen) : la similarité est définie en exploitant d’une fagon conjointe le
cas issu de la base de cas ainsi que la base de connaissances indirecte et en considérant la
définition de la possibilité conditionnelle de Nguyen ;

Approche (couple, Nguyen) : la similarité est définie en exploitant d’une fagon conjointe le cas issu de
la base de cas ainsi que la base de connaissances couple et en considérant la définition de la possibilité
conditionnelle de Nguyen.

Tab. 5.2 : Résultats d’évaluation sur la base de cas endoscopiques

. Raisonnement par similarité en exploitatnt les connaissances possibilistes
Cas similaire Rfal_sonngment par
similarité Classique . .

Indirecte, Zadeh | Couple, Zadeh | Indirecte, Nguyen | Couple, Nguyen
Cas similaire 1 79% 95% 95% 95% 95%
Cas similaire 2 60% 92% 93% 92% 92%
Cas similaire 3 49% 90% 91% 90% 90%
Cas similaire 4 42% 88% 88% 88% 88%
Cas similaire 5 36% 85% 86% 85% 86%
Cas similaire 6 31% 82% 83% 82% 83%
Cas similaire 7 28% 80% 80% 80% 81%
Cas similaire 8 25% 7% 78% 7% 78%
Cas similaire 9 23% 75% 76% 75% 76%
Cas similaire 10 21% 72% 73% 2% 74%

Par exemple, le taux de reconnaissance de cas t; est égal a 95% dans toutes les situations
exploitant les connaissances possibilistes liées a la base de connaissances, tandis qu’il est égal a 79%
dans la situation classique. De méme, le taux de reconnaissance au rang « 2 » est égal a 92% dans la

situation (indirecte, Zadeh) tandis qu’il est égal a 60% dans la situation classique, etc.

De plus, et d’une fagon générale, les performances de 1I’approche conjointe (exploitant la base de
connaissances possibilistes) en termes de taux de reconnaissance de rang « k », pour tous les rangs
considérés, sont toujours supérieures aux performances de 1’approche classique mesurant la similarité
en se basant seulement sur la mesure directe entre cas (i.e. n’exploitant pas les connaissances
possibilistes de la base des connaissances). Néanmoins, les performances obtenues en exploitant la

base de connaissances sont tres proches et rien ne favorise une approche par rapport aux autres.
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5.5.1.2. Recherche des diagnostics potentiels
Rappelons que le deuxiéme scénario d’application, que nous considérons, consiste a comparer un
cas non diagnostiqué, observé par le médecin, avec les connaissances médicales données par I’expert,
et lices aux différents diagnostics, afin d’obtenir le classement des diagnostics potentiels associés au
cas observé. Dans ce paragraphe, nous proposons d’évaluer le systéme d’aide au diagnostic proposé
dans le contexte de ce scénario d’application. Deux modes d’évaluation sont proposés : une évaluation
des performances en termes de taux de reconnaissance, et une évaluation en termes de qualité des

décisions prises.

5.5.1.2.1. L’évaluation en termes de taux de reconnaissance

La confrontation entre un cas cible, B, et un diagnostic D,,, m = 1, 2, ..., M, représenté dans la
base de connaissances possibilistes est réalisée en estimant un couple de mesures possibilistes :
[N(DnB), TI(Dy|B)]. C’est en fonction de ces couples possibilistes qu’un critére décisionnel est
appliqué en vue d’ordonnancer I’ensemble des diagnostics en fonction de leur « compatibilité » pour

qu’ils soient les solutions correspondantes au cas cible considéré.

Considérons un cas cible B, issu de la base de cas et pour lequel le diagnostic associé est D,. En
fonction du couple possibiliste obtenu par raisonnement a base de classification, nous distinguons cing
cas de figure :

e Diagnostic Trouveé : le diagnostic Dy, est dit trouvé si [N(Dn|B), II(DnB)] # [0, 0]. Ceci
signifie que le diagnostic Dy, constitue un diagnostic potentiel pour le cas B. Dans notre
évaluation, le terme « Trouvé » désignera le nombre de cas pour lesquels le bon diagnostic est
trouvé ;

o Diagnostic Unique : le diagnostic Dy, est dit unique si seul le couple [N(DB), TI(Dy,|B)] est
différent de [0, 0]. Ceci signifie que le diagnostic D, constitue le seul diagnostic potentiel pour
le cas B. Dans notre évaluation, le terme « Unique » désignera le nombre de cas pour lesquels
le bon diagnostic est I’unique diagnostic trouvé ;

e Premier Diagnostic : le diagnostic D, est dit premier s’il fait partie des diagnostics trouvés, et
en plus, le critére d’ordonnancement place ce diagnostic comme étant le premier dans la liste
des diagnostics trouvés. Dans notre évaluation, le terme « Premier » désignera le nombre de
cas pour lesquels le bon diagnostic est le premier des diagnostics trouvés ;

o Diagnostic Autre : le diagnostic Dy, est dit diagnostic autre s’il fait partie des diagnostics
trouvés sans qu’il soit le premier dans la liste ordonnancée des diagnostics trouvés. Dans notre
évaluation, le terme « Autre» désignera le nombre de cas pour lesquels le bon diagnostic est
trouve en tant diagnostic autre ; et finalement

¢ Diagnostic Erroné : le diagnostic Dy, est dit diagnostic erroné si [N(Dn|B), II(Dy|B)] = [O,

IT> 0]. Ce cas particulier est introduit ici a cause de son importance lorsque la nécessité
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maximale est utilisée comme critére d’ordonnancement. Dans notre évaluation, le terme

« Erreur» désignera le nombre de cas pour lesquels le bon diagnostic est erroné.

En considérant la base de Iésions endoscopiques B = {B,, n =1, 2, ..., 4450} contenant 4450
lésions appartenant aux 89 diagnostics différents (50 lésions représentent chaque diagnostic), la
stratégie d’évaluation est appliquée en utilisant les trois formes de bases de connaissances
possibilistes : directe, indirecte, et couple. Chaque base de connaissances est réalisée en utilisant les
deux définitions retenues de la possibilité conditionnelle (la définition de Zadeh et la définition de
Nguyen) et ceci pour les critéres d’ordonnancement suivants : la mesure de nécessité maximale, la

mesure de possibilité maximale et 1’indice de confiance maximal.

Les résultats obtenus pour les différentes situations sont présentés dans les tableaux Tab.5.3 et

Tab.5.4.

Tab. 5.3 : de reconnaissance par les approches (directe, indirecte, couple) & définition de Zadeh

N(Dm|Bu) T(Dn[B.) Ind(Drm|B.)

Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr.

directe indirecte couple directe indirecte couple directe indirecte couple

Trouvé 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Unique 74.22% 88.8% 61.24% 0.2% 61% 61.24% 0.2% 61.24% 61.24%
Premier 0% 0% 38.76% 91% 31% 35.93% 91% 27.75% 35.93%
Autre 0% 0% 0% 8.8% 8% 2.83% 8.8% 11.19% 2.83%

Erreur 25.78% 11.2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tab. 5.4 : Taux de reconnaissance par les approches (directe, indirecte, couple) & définition de Nguyen

N(Dn[B.) (Dy[B,) Ind(Dy[B,)
Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr. Appr.
directe indirecte Couple directe indirecte couple directe indirecte Couple
Trouvé 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Unique 74.31% 88.8% 61.24% 0.2% 61.24% 61.24% 0.2% 61.24% 61.24%
Premier 0% 0% 36% 91% 30.81% 38.76% 91% 30.81% 36%
Autre 0% 0% 3% 8.8% 7.96% 0% 8.8% 7.96% 3%
Erreur 25.69% 11.2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Nous remarquons que les taux de reconnaissance associés au groupe de diagnostics appelé
« Trouvé » est toujours 100% et ceci quelque soit la définition de la possibilité conditionnelle utilisée
(Zadeh ou Nguyen) et pour les trois critéres d’ordonnancement considérés. Ceci montre que le bon

diagnostic se produit toujours comme une solution potentielle au cas cible considére.
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Pour les autres groupes, nous remarquons que les résultats obtenus par les deux approches
proposées (I’approche indirecte et 1’approche couple) sont meilleurs que ceux obtenus par 1’approche

directe et ceci quelque soit le critére de décision considéré.

A titre d’exemple, en considérant le critére de la nécessité maximale, le taux de reconnaissance du
groupe « Unique » en utilisant I’approche indirecte est de 88.8%, tandis que ce taux est égal a 74.22%
pour 1’approche directe. En considérant la mesure de possibilité (ou I’indice de confiance) maximale
comme critére d’ordonnancement, Nous remarguons que le taux de reconnaissance le plus élevé obtenu
par I’approche directe est celui du groupe « Premier » et égale a 91%. Mais ce taux obtenu par les
deux approeches proposées est celui du groupe « Unique ».

Notons aussi que les approches proposées produisent un diagnostic « Unique » dans environ
61% des cas. Ce résultat est fort intéressant car il apporte au médecin un certain degré de confiance
dans le diagnostic proposé. Lorsque le diagnostic proposé est unigque, le médecin saura que ce

diagnostic n’est pas erroné et qu’il est associé a fort niveau de confiance.

Finalement, nous remarquons aussi que I’approche couple est celle qui produit le bon diagnostic

en tant que seule solution ou le premier diagnostic dans la liste ordonnancée.

5.5.1.2.2. L’évaluation en termes de qualité de décision
La question de la qualité de décision est une question fondamentale dans tous les systémes d’aide
a la décision, et en particulier dans les systemes d’aide au diagnostic ou I’utilisateur doit disposer

d’une information liée a la qualité des diagnostics proposés par le systéme.

Notre stratégie d’évaluation propose d’exploiter la distance entre les deux diagnostics potentiels
les plus vraisemblables, comme élément d’indication permettant d’apprécier la qualité de décision. La
démarche que nous proposons sera appliquée sur la méme base de cas endoscopiques B = {By, B,....,
Busso} comportant 4450 1ésions appartenant aux 89 diagnostics différents. L’algorithme d’évaluation

peut étre résumé comme suit :

Pour Les deux définitions (Zadeh & Nguyen) de la possibilité conditionnelle Faire
Pour Chacune des approches : Directe, Indirecte et Couple Faire
Pour n=1 jusqu’au n = 4450 Faire (n : désigne le cas cible considéré)

1. Calculer le couple possibiliste [N(Dy|Br), ITI(Dm|By)] pour tous les diagnostics, Dy, m =
1, ..., M, de la base de connaissances ;

2. Ordonnancer I’ensemble des cas de la base de cas, dans un ordre décroissant en fonction
des trois criteres : nécessité maximale, possibilité maximale et indice de confiance

maximal ;
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3. Identifier ’ensemble des cas pour lesquels le bon diagnostic (i.e. le vrai diagnostic du
cas cible considéré, qui est contenu dans la base de cas) est le premier diagnostic
potentiel obtenu par chacun des trois critéres d’ordonnément utilisés ;

4. Calculer, pour chaque cas obtenu de 1’étape précédente, la distance entre les deux
premiers diagnostics potentiels (le bon diagnostic et le diagnostic qui le suit
directement).

Ein

Ein
Ein
A T’issue de I’application de ’algorithme précédent, les distances obtenues par 1’approche directe

sont comparées a celles obtenues par 1’une des deux approches proposées (indirecte ou couple).
Trois sous-groupes de cas sont ainsi formés :

e Sous groupe nommé « Supérieur » : Ce sous groupe est formé des cas pour lesquels la
distance calculée par I’approche proposée (indirecte ou couple) est supérieure a celle calculée
par I’approche directe ;

e Sous groupe nommé « Egal » : Ce sous groupe est formé des cas pour lesquels la distance
calculée par I’approche proposée (indirecte ou couple) est égale a celle calculée par 1’approche
directe ; et

e Sous groupe nommé « Inférieur » : Ce sous groupe est formé des cas pour lesquels la distance
calculée par I’approche proposée (indirecte ou couple) est inférieure a celle calculée par

I’approche directe.

Les résultats obtenus en mesurant la « taille » des sous groupes : Supérieur, Egal et Inférieur, et
ceci pour chaque situation en utilisant la définition de Zadeh (resp. Nguyen) sont présentés dans les
tableaux 5.5 et 5.6 (resp. les tableaux 5.7 et 5.8).

Tab. 5.5 : Résultats obtenus par les approches, directe et indirecte, en considérant la possibilité
conditionnelle de Zadeh

Indirecte, Directe Distance
(Zadeh) N(Dr|B,) TI(DrB,) Ind(Dm[Bx)
. . 3070/3207= 3507/3776= 3507/3776=
Supérieur 95.73% 92.88% 92.88%
8/3207= 116/3776= 116/3776=
Egal
0.25% 3.07% 3.07%
L. 129/3207= 153/3776= 153/3776=
Inférieur 4.02% 4.05% 4.05%
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conditionnelle de Zadeh

Tab. 5.6 : Résultats obtenus par les approches, directe et couple, en considérant la possibilité

Couple, Directe Distance

(Zadeh) N(Dm[B.) I(Dy[B,) Ind(Dr|B.)
- 50/3299= 2497/4043= 2739/3991=

S Er 1.52% 61.76% 68.63%
3164/3299= 663/4043= 380/3991=

Egal 95.91% 16.4% 9.52%

- 85/3299= 883/4043= 872/3991=
il 2.58% 21.84% 21.58%

conditionnelle de Nguyen

Tab. 5.7 : Résultats obtenus par les approches, directe et indirecte, en considérant la possibilité

Indirecte, Directe Distance
(Nguyen) N(Dm|B.) I(D[By) Ind(Dn|By)
L. 3070/3207= 3507/3776= 3507/3776=
SUpErE 95.73% 92.88% 92.88%
8/3207= 116/3776= 116/3776=
Egal 0.25% 3.07% 3.07%
.. 129/3207= 153/3776= 153/3776=
Inérieur 4.02% 4.05% 4.05%

conditionnelle de Nguyen

Tab. 5.8 : Résultats obtenus par les approches, directe, et couple, en considérant la possibilité

Couple, Directe Distance

(Nguyen) N(Dm[B.) I(Dr|B,) Ind(D|Bx)
- 26/3270= 2497/4043= 2800/3947=

SUFEEL 1.52% 61.76% 68.63%
0/3270= 663/4043= 284/3947=

Egal

0% 16.4% 7.2%
- 3244/3270= 883/4043= 863/3947=

Inferieur 99.2% 21.84% 21.86%

En comparant les deux approches directe et indirecte (Tab.5.5 et Tab.5.7), nous remarquons que
le taux le plus élevé est consacré au groupe « Supérieur » quelque soit le critére d’ordonnancement
utilisé (la mesure de nécessité maximale, la mesure de possibilité maximale ou I’indice de confiance
maximal), et ceci quelque soit la définition considérée pour la possibilité conditionnelle (Zadeh ou
Nguyen). Ceci signifie que la distance caractérisant la qualité des solutions proposées est plus élevée
par I’approche proposée (indirecte) que celle obtenue par I’approche directe, quelque soit le critére de
décision considéré. A titre d’exemple, ce taux est de 95.73% pour le critére de la nécessité maximale,

92.88% pour la possibilité maximale et 1’indice de confiance maximal. Dans ce contexte, il est utile
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aussi d’indiquer que le taux consacré au groupe « Inférieur » est faible et ne dépasse pas 4.05%

comme (c’est montré dans les deux tableaux).

En comparant les deux approches directe et couple (Tab.5.6 et Tab.5.8), nous remarquons que le
taux le plus élevé est celui du groupe « Supérieur » selon chacun des deux critéres la mesure de
possibilit¢é maximale et I’indice de confiance maximal. Mais, selon le critére de la mesure de
nécessité maximale, le taux le plus élevé est consacré au groupe « Inférieur », et ceci quelque soit la
définition considérée de la possibilité conditionnelle (Zadeh ou Nguyen). En effet, ceci signifie que la
distance (caractérisant la qualité des solutions proposées) est plus élevée dans I’approche proposée
(couple) que celle dans I’approche directe, et ceci pour les deux seuls critéres de la mesure de
possibilité maximale et I’indice de confiance maximal. A titre d’exemple, ce taux est de 61.76% pour

le critére de la possibilité maximale et de 68.63% pour le critére de 1’indice de confiance maximal.

5.5.1.3. Etude de la cohérence entre la base de cas et la base de connaissances
Comme nous avons présenté dans le paragraphe 5.3.3, I’étude de la cohérence, entre deux bases
peut étre réalisée a plusieurs niveaux : le niveau paramétre ou la cohérence des connaissances est
étudiée paramétre par parameétre ; le niveau diagnostic ou la cohérence des connaissances est étudiée
diagnostic par diagnostic ; et le niveau global ou la cohérence des connaissances est étudiée a 1’échelle

de I’ensemble des diagnostics.

Notre stratégie pour calculer la cohérence entre deux bases des connaissances représentant un
méme ensemble de diagnostics : KB, = {D;, Dj, ..., D;,} et KB, = {D?, D2, ..., D%} consiste a
calculer la similarité entre les deux descriptions au niveau de chaque diagnostic D; i =1, 2, ..., M), la

description D! issue de la base KB; et le description D? issue de la base KB,.

Nous proposons d’estimer cette similarité par la mesure W qui représente la moyenne des mesures

de nécessité et de possibilité de similarité entre les deux descriptions de chaque diagnostic.

Rappelons briévement 1’algorithme permettant d’évaluer les deux mesures de possibilité et de
necessité :
- Le couple possibiliste, au niveau de chague paramétre Pg, g = 1, 2,..., G : [Ng(D;|D?), I1( D} |

Di2 )] est d’abord estimé. Cette estimation est réalisée en mesurant la similarité entre deux

distributions de possibilités définies sur I’ensemble des modalités du paramétre Py:

S ={(Pyo v w(VI 1) )i =1 K, | (5.2)

{(Pg,v?,n(v?|D$));j=1,...,Kg} (5.3)

s’
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ou, Sig‘1 (resp. Sig‘z) représente la modélisation possibiliste sur 1’ensemble des modalités du

paramétre Py conditionnellement & 1’occurrence du diagnostic D; (resp. D?). Les mesures de

nécessité et de possibilité de similarité entre ces deux distributions de possibilité sont définies

par :

1 si Vi eV, :n(v!|D})=n(v!|D;)
I, (D} D7) =T1(S}".S% ) =1 «, (54)
max(min(n(vj.’ D7), (VY] D?))) sinon

= '

1 Si VV?eVg:n(v?|Dil)=n(v?|Df)
N, (D7 |D?)=N(S{, 857 ) =14 «, 1 . (5.5)
rTJ]:lln(max(n(v'jq |D}),1-n(V§ | D; ))) sinon

La moyenne, au niveau du paramétre P, des mesures de nécessité et de possibilité de

similarité, Wq( D}| D7) est ainsi évaluée :

N, (D}|D?)+11, (D} | D} )
2

¥, (Di|Df)= (5.6)

Notons que la moyenne Wy(D!|D?) est une mesure équivalente & I’indice de confiance, Ind(

D!|D?) avec pour seul avantage qu’il s’agit d’une mesure sur ’intervalle [0, 1] (au lieu de [-

1, +1]).

A I’issue de cette étape, nous obtenons le vecteur de similarité suivant, de dimension G :

{¥.(D}|D?), ¥(D;|D?), ..., ¥s(D}|D? ) }

Dans la stratégie que nous proposons, la quantité Cohy(D;)) = W4( D;|D?) représentera la

mesure de cohérence entre les deux descriptions possibilistes du diagnostic D;,i=1, 2, ..., M,

(issues des deux bases KB; et KB,) et ceci au niveau du paramétre Py (g =1, 2, ..., G).

Au niveau de I’ensemble des paramétres, la mesure de cohérence Coh(D;) entre les deux
descriptions possibilistes du diagnostic D;, i = 1, 2, ..., M est ainsi obtenue en appliquant un

operateur de fusion des mesures de cohérence associées aux différents parametres :

G
Coh(D;) = Fusion Coh,(D;) (5.7)
g=1

Cette étape aboutit, donc, au calcul d’un vecteur de cohérence de dimension M :
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[Coh(Dy), Coh(Dy), ..., Coh(Dy)]

- A partir du vecteur [Coh(D;), Coh(D,), ..., Coh(Dy)], la cohérence totale entre les deux bases
de connaissances KB; et KB,, peut étre calculée en appliquant 1’un des opérateurs de fusion.
A titre d’exemple, si on considére que la cohérence doit étre vérifiée aux niveaux de tous les
diagnostics, alors 1’opérateur conjonctif min (i.e. Eq.5.8) peut étre appliqué. En revanche, si
nous considérons la cohérence pour au moins I’un des diagnostics, alors, 1’opérateur de fusion

disjonctif, max (i.e. Eq.5.9), pourra étre applique.

M

Coh(KB, KB, )= min Coh (D;) (5.8)
M

Coh(KB, KB, )= max Coh (D; ) (5.9)

La figure 5.2 (resp. 5.3) représente la mesure de cohérence du diagnostic, Tumeur cesophage
(resp. Varices_estomac), obtenue au niveau de chaque paramétre.

1,2

0,8 -

0,4 -

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

0,2 -

Fig. 5.2 : Mesure de cohérence au niveau des parametres pour le diagnostic Tumeur_eesophage

[Cohy(Tumeur_ceesophage), ....., Cohg(Tumeur_cesophage), ...... , Cohg(Tumeur_asophage)]
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1,2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

Fig. 5.3 : Mesure de cohérence au niveau des parametres pour le diagnostic Varices_estomac

L’analyse de tels tableaux apporte, au médecin, une information de grande valeur & deux niveaux.
D’abord, lorsque le médecin cherche a analyser, en termes de paramétres discriminants, la raison
d’une incohérence constatée entre deux descriptions d’un méme diagnostic ; et deuxiémement, lorsque
le systeme d’aide au diagnostic propose un diagnostic jugé, par le médecin, comme étant aberrant (ce
cas de figure peut se produire lorsque les parameétres discriminants pour ce diagnostic ne sont pas

renseignés).

La figure 5.4 représente la mesure de cohérence de description des différents diagnostics,

obtenue, au niveau d’un seul parameétre.

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

O TTITTTTTT T I T I T T T I T T T T T I T T T T T I T T I T T I ITIrrTnl

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588

Fig. 5.4 : Cohérence entre les deux bases KB; et KB, au niveau de tous les paramétres
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Cette figure apporte au médecin une vision globale de la cohérence dans la description de
I’ensemble des diagnostics dans les deux bases de connaissances considérées. Les diagnostics
possédants une mesure de cohérence « acceptable » par le médecin (par exemple, > 0.5), sont jugés
compatibles. En revanche, les diagnostics ayant une faible mesure de cohérence doivent attirer
I’attention du médecin sur les raisons de leurs incohérences (données manquantes, parameétres
discriminants non considérés, etc.). La figure 5.5 représente la vision matricielle de la mesure de

cohérence de tous les diagnostics obtenue au niveau de tous les parametres.

Fig. 5.5 : Mesure de cohérence, vision matricielle, de tous les diagnostics au niveau de tous
les paramétres

Les figures 5.6, 5.7 et 5.8 représentent la mesure de cohérence de chaque diagnostic, obtenue, au
niveau de I’ensemble des paramétres en utilisant respectivement min, max, moyenne, comme

opérateurs pour fusionner les cohérences au niveau de chaque paramétre.
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0,9

0,8

0,7

0,6

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

0 TTTTTTI T T T T I TP I T P T P T T PT T r T E P TTTIT T TI T ITrI T TI T ITTITTITITrITTrm

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588

Fig. 5.6 : Cohérence entre les deux bases KB; et KB, au niveau de tous les paramétres
(Opérateur de fusion : min)

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

0 TTTTTTT T T T T T T T I T T I I T T T I T I T T I T T T T I T I T T T I T I T I T T T T T I I I I I I T T I I I T T I I I I T T T I TrIlIrITrIoIrToT T

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588

Fig. 5.7 : Cohérence entre deux bases KB; et KB, au niveau de tous les parametres (Opérateur
de fusion : max)
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1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

0 TTTTTTI T T T T I TP I T P T P T T PT T r T E P TTTIT T TI T ITrI T TI T ITTITTITITrITTrm

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588

Fig. 5.8 : Cohérence entre deux bases KB, et KB, au niveau de tous les parametres (Opérateur
de fusion : moyenne)

5.6. Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de proposer une architecture globale du systéme d’aide au
diagnostic medical. Cette architecture est constituée des trois composantes suivantes : la base de
connaissances possibilistes (construite & partir de la base des connaissances médicales de 1’expert), la
base de cas deja diagnostiqués et le mécanisme de raisonnement capable de répondre aux différents

contextes de diagnostic médical déja présentés dans le chapitre 4.

Apreés avoir detaillé chacune de ces composantes, les différents scénarii possibles a réaliser par le
systeme proposé ont été expliqués. Ces scénarii comportent la recherche des cas similaires, la
recherche des diagnostics potentiels et I’estimation de la cohérence entre la base de cas et la base de

connaissances.

Ensuite, nous avons proposé une « premiére » structuration du rapport diagnostique, comportant

les différentes sorties potentielles du systéme, organisée sur deux niveaux informationnels.

Une validation globale du systeme proposé est, ensuite, réalisée en appliquant les différents

scénarii sur les deux bases endoscopiques.

Le scénario concernant la recherche des cas similaires a été testé pour les trois approches
classique, indirecte et couple. Les résultats obtenus par les deux approches proposées (indirecte et
couple) sont supérieurs a ceux obtenus par 1’approche classique. Ceci confirme 1’efficacité de notre

proposition d’exploiter la base de connaissances afin d’estimer la similarité entre les cas.
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Le scénario concernant la recherche des diagnostics potentiels a aussi été testé pour les trois
approches directe, indirecte et couple. Les résultats obtenus par les deux approches proposées
(’approche indirecte et 1’approche couple) sont avérés, aussi, meilleurs en termes du taux de

reconnaissance et de la qualité des décisions prises, par rapport a ceux obtenus par I’approche directe.

Finalement, une analyse de la cohérence des connaissances issues de deux bases de connaissances
est réalisée dans I’objectif de fournir au médecin des informations supplémentaires lui permettant
d’apprécier la concordance des descriptions des différents diagnostics dans deux bases de

connaissances.
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Conclusion et Perspectives

Dans ce travail de recherche, nous nous sommes confrontés a la problématique de |’utilisation des
connaissances médicales issues de ’expert et de la pratique médicale (i.e. les cas diagnostiqués) en
vue de la conception de systémes d’aide au diagnostic. Dans cet objectif, nous avons abordé les deux
modes de raisonnement : le raisonnement par classification, exploitant les connaissances d’expert liées
a un ensemble de diagnostics, et, le raisonnement par similarité, exploitant des connaissances pratiques
de cas déja diagnostiqués. Ces deux modes ont été considérés pour la conception et la mise-en ceuvre

d’un systéme d’aide au diagnostic.

L’hétérogénéité et I'imperfection de I’information médicale constituent la difficulté majeure
rencontrée lors de I’étude et la conception d’un tel systeme. On doit faire face a cette difficult¢ au
niveau de la modélisation des connaissances ainsi qu’au niveau des mécanismes de raisonnement a

appliquer sur les différentes informations traitées.

La théorie des possibilités a été choisie comme cadre général permettant la conception et 1’étude
du systeme d’aide au diagnostic proposé. La capacité de cette théorie pour la représentation des
connaissances et des informations hétérogenes et imparfaites, ainsi que les outils de raisonnement
proposés par cette théorie (permettant le traitement de telles connaissances et informations),
constituent les atouts essentiels justifiant le choix de cette théorie. Notons aussi que nous nous sommes
limités a étudier I’application de la théorie des possibilités pour la conception d’un systéme d’aide au
diagnostic médical et non de réaliser une étude comparative des performances de cette théorie par

rapport aux autres approches potentielles telles que 1’approche bayésienne ou 1’approche évidentielle.

D’un point de vue applicatif, I’évaluation des performances du systéme proposé était réalisée
dans le cadre d’une application endoscopique comportant deux bases : une base de connaissances

d’expert (source théorique) et une base de cas de 1ésions (source pratique).
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Dans le premier chapitre, le contexte genéral et la problématique (pour laquelle ce travail a été
développé) ont été présentés. La notion de diagnostic médical et la démarche utilisée par le médecin,
pour établir un diagnostic face a un cas patient donné, ont été brievement exposées. Les deux modes
de raisonnement, par classification et par similarité, qui sont particuliérement utilisés pour ’aide au
diagnostic médical sont détaillés. Le schéma général d’un systéme d’aide au diagnostic intégrant les
deux sources de connaissances (une base des connaissances et une base de cas) ainsi que ces deux

modes de raisonnement est aussi présenteé.

Le deuxiéme chapitre a été consacré a la présentation des différents concepts de la théorie des
possibilités : la distribution de possibilité, les mesures de possibilité et de nécessité, les opérateurs de
fusion d’informations possibilistes, les mesures d’incertitude, les critéres de décision et les mesures de
similarité. La notion des distributions de possibilité anormales a été particulierement détaillée dans ce
chapitre. En effet, la quasi-totalité des travaux existants se contentent de « normaliser » de telles
distributions occultant ainsi un aspect informatif important véhiculé par ces distributions dans
I’objectif de « respecter » certaines propriétés de dualité des mesures de possibilité et de nécessité.
Apres avoir détaillé les approches proposées pour la normalisation des ces distributions, nous avons
proposé une étude comparative entre les approches de normalisation et les approches permettant de
préserver 1’aspect d’anormalité (en proposant de modifier « Iégerement » certaines notions de base
telle que la proposition de D. Dubois d’une nouvelle définition de la mesure de nécessité). Cette étude
comparative a montré que la normalisation ne représente pas la solution optimale et que 1’approche
proposée par Dubois constitue une alternative plus efficace tout en préservant les sources informatives

véhiculées par la distribution anormale.

Le troisieme chapitre a été destiné a expliciter le modéle de représentation des connaissances
médicales selon la vision d’un expert. Aprés un bref état de 1’art des modeles de représentation
exploitables par I’ordinateur, nous avons détaillé le modele existant de représentation possibiliste, dit
modele direct, en mettant 1’accent sur ses inconvénients et ses lacunes. Il s’agit, essentiellement, de
traduire les connaissances de I’expert, liées aux relations Modalités (Parameétre) — Diagnostics, et qui
sont exprimées via des termes linguistiques fréquentiels, en des degrés de possibilité. Cette approche
néglige, donc, la nature fréquentielle de ces termes linguistiques. Afin de combler ces lacunes, deux
modeles de représentation possibilistes, le modele indirecte et le modele couple ont été proposés. Le
modele indirecte consiste a introduire une étape intermédiaire permettant la transformation des termes
linguistiques en des mesures approximatives de valeurs probabilistes, et transformer ensuite ces
valeurs probabilistes en degrés de possibilité. En revanche, ’autre approche proposée, 1’approche
couple, consiste a faire une projection des termes linguistiques en des couples de mesures possibilistes
délimitant ainsi les « vraies » valeurs probabilistes. La conclusion essentielle de ce troisieme chapitre a
été de confirmer la capacité des deux modeles proposes de remédier aux différentes lacunes observées

dans le modele direct en termes d’absence de la notion de conditionnalité, de 1’aspect d’anormalité
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(qui n’est pas toujours garantie dans la modélisation direct) et d’incohérence conceptuelle dans la

transition directe de la description probabiliste en une description possibiliste.

Aprés avoir présenté les deux modéles possibilistes proposés, le quatriéme chapitre a été consacré
au probleme d’exploitation de ces deux modéeles et de les comparer par rapport au modele direct, en
considérant deux définitions de la possibilité conditionnelle : la définition proposée par Zadeh et celle
proposée par Nguyen. Cette comparaison a été réalisée en fonction des différents contextes de

diagnostic médical :

- Raisonnement par classification (permettant de fournir au médecin une liste ordonnée de
diagnostics potentiels face a cas-patient) ;

- Raisonnement par similarité (permettant de fournir au médecin une liste ordonnée des cas les
plus similaires a un cas-patient a diagnostiquer) ;

- Confrontation entre diagnostics apportant des informations liées a la cohérence et/ou
I’éventuel conflit entre des diagnostics décrits dans une ou plusieurs bases de connaissances ;

- Confrontation entre une base de cas et une base de connaissances apportant au médecin des

informations mesurant la cohérence entre deux bases de connaissances.

Nous avons démontré, dans ce chapitre que les deux modéles proposes, indirect et couple,
apportent des résultats meilleurs que ceux du modele direct, en termes d’ordonnancement des
solutions potentielles proposées, de la qualité de décision prise et de la facilité de discrimination des

solutions proposées.

L’architecture conceptuelle globale du systeme d’aide au diagnostic a été proposée dans le dernier
chapitre de ce mémoire. Les différents scénarii d’aide au diagnostic (qui peuvent étre envisagés par le
systeme) ainsi que les différents types d’informations a fournir au médecin, en sortie du systéme, ont
été détaillés. La proposition d’une structuration hiérarchique de ces informations a été¢ formulée en
proposant la notion de rapport diagnostique. La derniére partie de ce chapitre a été consacrée pour
I’évaluation des performances du systéme proposé en comparant les trois approches, directe, indirecte
et couple, dans le scénario de recherche des diagnostics potentiels et en comparant les trois approches,
classique, indirecte et couple, dans le scénario de recherche des cas similaires. Il a été clairement
montré que les deux approches proposées indirecte et couple apportent des performances meilleures
que celles de I’approche directe et classique en termes de taux de reconnaissance et de qualité de

décision prise.

Aprées avoir synthétisé les différents travaux réalisés, I’apport de la théorie des possibilités pour la
conception des systémes d’aide au diagnostic médical est sans doute trés prometteur et ouvre des
perspectives tres intéressantes. En effet, la capacité de cette théorie pour la modélisation et la

représentation des connaissances médicales (souvent exprimées avec des termes linguistiques
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représentant des concepts ambigus pour décrire des mesures fréquentielles), et les outils de
raisonnement proposés par cette théorie sont parfaitement bien adaptés aux systémes d’aide au

diagnostic médical intégrant différentes sources de connaissances et différents modes de raisonnement.

De nombreuses perspectives sont ouvertes a partir de ce travail. En effet, I’'une des difficultés
majeures dans notre travail réside dans le fait que trés peu de systémes d’aide au diagnostic médical
« disposent » d’une fagon simultanée des deux sources de connaissances (une base de cas et une base
de connaissances). Par conséquent, I’étude de la construction dynamique d’une source de
connaissances pour des systémes disposant de 1’autre source de connaissances (une base de cas ou une
base de connaissances) en exploitant les démarches que nous proposons, et essentiellement liées a
I’¢tude de la cohérence des bases de connaissances, ouvre de nouvelles perspectives permettant

I’évolution des systémes existants d’aide au diagnostic.

Un aspect important qui n’a pas été abordé dans notre travail consiste a analyser la notion méme
d’un diagnostic médical, qui est un concept « hiérarchique ». En effet, dans notre travail, nous avons
considéré qu’une Iésion constitue un diagnostic final. Ceci peut étre une hypothése de départ, car en
effet, une lésion n’est qu’un élément partiel que I’on doit intégrer avec d’autres éléments afin de
formuler un diagnostic final. Par conséquent, cette dimension hiérarchique de formulation d’un
diagnostic peut étre étudiée via le concept des réseaux possibilistes généralisant 1’ensemble des

concepts étudiés dans notre travail.

Une autre perspective importante a analyser consiste a intégrer d’autres formes de connaissances
médicales telles que les regles de production et les modéles probabilistes dans le méme cadre

possibiliste proposé dans notre étude.

Notons que le travail que nous avons proposé¢ peut étre directement généralisé a d’autres
applications intégrant différentes sources de connaissances telle que la classification d’images, la

reconnaissance de formes, etc.
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