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Contexte et motivations
Faire adhérer les patients et améliorer 'observance

L’hypertension artérielle : facteur de risque cardio-vasculaire

Prise en charge : recommandations de la haute autorité de
santé et la société francaise de I'hypertension artérielle

L'adhésion aux regles classiques de prise en charge pourrait
étre remplacée avantageusement par un suivi personnalise

» Permettre au patient de se prendre en charge, d'avoir
acces aux conseils adaptés a son profil

:> Auto mesure a domicile : ) ,-"

mesure de la pression artérielle par le patient



Contexte et motivations

Auto-mesure a domicile

 Améliorer la précision des mesures
et confirmer le diagnostic
* Renseigne sur les variations subies

au niveau de la pression

+ Atténue les consequences de l'effet

o=
"blouse blanChe" et HTA maquée -2 L'automesure tensionnelle a domicile.

* Permet d'ajuster le traitement



Contexte et motivations

Disponibilité de nombreuses sources de donnees centrees-
patients

patient (pression artérielle, glycemie, etc.)
<> Dossier electronique de patient : historique meéedical du
patient (diagnostiques, traitements, allergies, etc.)

Apprentissage automatique pour le suivi personnalise de
patients



Apprentissage automatique
Aspect boite noire

Les algorithmes d’apprentissage sont souvent des
boites noires

S —

Rule 1: (pas_v0>119)
(pad_v2<77) Class=1

(pas_v2<123)Class=6
Rule 3: (pas_v0<108)
(pad_v4 <87) (pas_v4 >
170) Class = 1

j> Besoin de transparence dans les algorithmes
d’apprentissage



Apprentissage automatique
Explication des algorithmes d’apprentissage

Necessité pour ['adoption
d’'apprentissage dans le domaine medical

Explication de la

des

Explication

du modéle €

Rule 1: (pas_v0>119) (pad_v2< 77)
Class = 1(410)

Rule 2: (pad_v1>78) (pas_v2<123)
Class = 6 (720)

Rule 3: (pas_v0<108) (pad_v4 < 87)
(pas_v4>170) Class=1 (513)

Rule 4: (pas_v2<197) (pas_v0<163)
(pad_v4<98) Class = 3 (382)

boite noire

A 4
Explication de
la prédiction

l

algorithmes

Inspection

Rule 6: (pas_v0>197) (pas_v3<170) Class
=2 (25)

du modele




Explication des algorithmes d’apprentissage

Utilisation de modeles interpretables capables
d'imiter le comportement du modele “boite noire”

< Fonction linéaire

<-Arbre de décision

< Regles logiques

0.2 4 I
1 |
-
S S —

-” ‘_ L] -‘-- -_ - - -__‘“ V‘- oan -
mn em e - waas| ’ o e s -
-‘ @ = = A
mn o -—

Rule 1: (age>44) (diastolic blood pressure>79.3)
(systolic blood pressure <143.23) (pad-V3 < 90) Class =
1(492)




Apprentissage automatique
Injection de connaissances a priori

Apprentissage entierement guide par les donnees

¥

Résultats contradictoires avec les
connaissances d’experts/du domaine

\ 4

Injection des connaissances d’experts/du
domaine



Besoins et approche

Besoins

< Prise en charge adaptée a differents profils de patients;
<-détection des situations ou il est indispensable d’avoir recours & un
meédecin:
<>Prédiction du traitement optimal pour chaque patient;

...
<> Explication et justification des réeponses apportées.

Approche proposee

Un systeme qui combine plusieurs algorithmes
d'apprentissage et qui est capable de répondre aux besoins
des patients et des medecins d'une maniere transparente



Approche

Combinaison d’algorithmes d’apprentissage : Méthodes d’ensemble (bagging)

Ensemble d’apprentissage

/T~

Echantillon1 Echantillon2 - - - | EchantillonT
| ) |
y1(X) Ya(X) y1(X)

Bagging : classification y(x) = classe majoritaire dans {y(x),...,y+(x)}

C>Besoin d’'une nouvelle méthode d’ensemble transparente capable
de justifierla réponse : les systémes multi-agents
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Approche

Architecture

Training data

Sampling - Somple n
T:tractinn _— :
Step !
L
fii
Arguments extraction anm -
Rule Base 1 Rule Base 2 Rule Base n
¥
4 ez |
Argumentation Referee Request R .
Step Agent | | <Arguments> -=Arsum-.r3§;__
Pradicti zArgumants: 4 ¥
an Agent 1 Agent n




Approche

Deep Learning

<>Nouvelle géneration de réseaux de neurones
<>Représentation hiérarchique des caractéristiques
<>Construction de plusieurs niveaux d'abstraction
<-Extraction de structures complexes a partir de données

Output
(object identity)

g 3rd hidden layer
(object parts)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer

(input pixels)

Tiré de I. Goodfellow, Y. Bengio et A. Courville, Deep Learning, MIT Press, 2016.



Approche

Extraction de regles a partir de réseaux de neurones

Approche pédagogique : utilise les
entrées et les sorties des réseaux de
neurones pour extraire des regles.

Approche décompositionnelle
analyse la topologie et les poids des
connexions du reseau de neurones
afin d’extraire des regles.

Approche éclectique : combinaison
d'approches decompositionnelles et
pedagogiques.

Rule 1: (pas_v0>119) (pad_v2<77)
Class = 1(410)

Rule 2: (pad_v1>78) (pas_v2<123)
Class = 6 (720)

Rule 3: (pas_v0<108) (pad_v4 < 87)
(pas_v4>170) Class =1 (513)

Rule 4: (pas_v2<197) (pas_v0<163)
(pad_v4 <98) Class = 3 (382)

Rule 6: (pas_v0>197) (pas_v3<170)
Class = 2(25)

Rule 1: (pas_v0
>119) (pad_v2
<77) Class=1
(410)

Rule 2: (pad_v1
>78) (pas_v2<
123) Class = 6

Approche pédagogique

(720)

Rule 1: (pas_v0>119) (pad_v2<
77) Class =1 (410)

Rule 2: (pad_v1>78) (pas_v2<
123) Class = 6 (720)

Rule 3: (pas_v0<108) (pad_v4 <

87) (pas_v4>170) Class =1
(513)

Approche
décompositionnelle

Rule 4: (pas_v2<197) (pas_v0 <
163) (pad_v4<98) Class =3
(382)




Approche

Les systemes multi-agents

Fonctionnement
global

Environnement

https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-00464188/document, accédée le 5/12/18
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Approche
L’argumentation

= Raisonnementnon monotone
» Prise de décision malgré des controverses

Définition systéme d’argumentation (Dung, 1995)
F=<A R>

A : un ensemble d’arguments

R © A x A : unerelation d’attaque

(a,b) € R:aattaque b

a € Aestdéfendu(dans F)parS € Asi, Vb € Atel que (b,a) € R,
J4 ce Stelque(c,b) € R

v

Exemple
A={a,b,c,d,e} -
R = {(a,b),(a,c),(a,d),(c,a),(e,a) } ‘

Diverses sémantiques pour définir I'acceptabilité
des arguments
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Approche

L'argumentation multi-agents

» Gestion des préféerences entre agents

* Prise de décisions collectives avec arguments et contre
arguments

* Prise de décision en environnement incertain

» Possibilité de revision des connaissances en fonction des
perceptions de I'environnement

* |Implémentation de formes d’interactions complexes

» Protocoles d’interaction dédies
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Approche

Réification

Un réseau de neurones

Explication des prédictions

Confrontation des prédictions

Résultat final

—)
—)
—)
—)

Un agent

Arguments

Négociation entre agents

Prédiction dont 'argument est le plus

robuste
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Approche

Données : population virtuelle realiste

Profil : &ge (35 a 64 ans), sexe et facteurs de risque cardiovasculaire,
population représentative de la population francaise.

Forme : série temporelle de 10 visites associées a chaque individu

Chaque visite contient : la pression artérielle systolique (PAS), la pression
artérielle diastolique (PAD), le traitement de I'hypertension artérielle, le
nombre de changements de traitement.

Echantillonnage par tirage au sort avec remise.
Prédiction du traitement.
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Approche

Les données : construction des arguments

Extracted Rule
Base-1

Extracted Rule
Base-2

000 p
|

Extracted Rule
Base-n

Rule 3: (pas_v0<108.42) (pad_v4 < 86.85) (pas_v4> 170.29)
= Class =1 (513) //Béta-bloquants

< Utilisation des regles comme arguments de négociation
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Approche

Argumentation multi-agents : methode de négociation

Chaque agent adopte un rdle parmi le role de :

= Reéférent : permet a un agent interface de gérer le processus
d’argumentation selon des regles de dialogue prédéfinies;

= Master : attribué a I'agent qui répond en premier au sujet a
traiter ;

» Challengers : confére la capacité a contesterle Master
(gestion d’'un file d’attente) ;

» Spectateurs : participants non autorisés a émettre un avis.
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Approche

Argumentation multi-agents : scenario d’illustration

Agent

Predict (x, ?treatment)

Agent 1

Agent 2

L g

Predict(x, ?treatment)

Agent 3

Predict (x, ?treatment)

Agent 4

»
L

Predict ( x, ?treatment

o>
ProposePpinion (class=IEC, RuleqR6, CD=0.5)
ProposeOpinion (class=BB, Rule=R1, CD=0.8)
Message (“You arfe the master”)
C»

Message (“You are g challenger 1”)

Message (“You are a spectatoI")

Message ("YoL are a spectator”)

»
»

ConfrontRule (“Giy

e me your arguments”)

JustifyRule (“CD=0.5

L

CounterRule (“My argumgnt is higher than

Message (“I’m defepted”)

Message (“You re the master”)

A 4
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Approche

Argumentation multi-agents : architecture

/ Extracted Rule \ \ .. .
E j Exemples de regles injectees :
Recommand_1: (age < 50)

= (Trait BB) V(Trait IEC) V (Trait
Cycle d’'un age\ SAR)

Recommand_2: (age >50)
=>» (Trait DI) V (Trait AC)

Prediction,

rules
Y

Meta rules
QY
Managment

Role

Requests
AN

Accuitances

Actuel ,

—/

NS
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Apports, resultats et originalité
Cas d’etude : population virtuelle réaliste

Données Exemples Classes Type entrées
Hypertension 39785 6 Float & int
Base de régles DIMLP1 | DIMLP2 | DIMPLP3 | DIMLP4
Nombre de régles 56 87 48 67
Nombres antécédents 43 61 99 28
Nombres antécédents/regle 5,53 5,78 4,97 3,87
Nombre exemples/régle 88,57 65,75 91,76 63
Précision des régles sur le jeu de données | 0,71 0,76 0,70 0,81
Méthodes d’ensemble Précision
Adaboost 0,70 6 classes de traitement :
Bagging 0,72 lAr;tagoniste du calcium
WBéta-bloquants
DIMLP-B 0,79 HInhibiteurs de 'ECA
DIMLP-A 0,85 HmDiurétiques
M Sartans
Notre approche sans injection de connaissances | 0,83 BPas de traitement
Notre approche avec injection de connaissances | 0,89




Conclusion et perspectives

« Approche pour la personnalisation du suivi de patients hypertendus ;

* Nouvelle méthode d’ensemble basée sur 'argumentation multi-agents
et les systemes a base de regles ;

« Combinaison de connaissances numériques et symboliques ;

« Construction automatique d’arguments de négociation a partir de
données d’apprentissage ;

 Amélioration des performances des prédictions des réseaux de
neurones ;

« Explication des prédictions et transparence du processus;

Perspectives

« (Généralisation a d’autres types d’'algorithmes d’apprentissage ;
« Diversification de la sémantique pour I'argumentation ;

» Diversifier les applications médicales.
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Conclusion et perspectives
 Expérimentation avec des donneées réelles

Données fournies par CGEDIM (plateforme de prescription médicale
utilisée par 23000 médecins en France)

Provenance : 3000 médecins

Nombre de patients : 429087

Nombre moyen de visites : 20 par patient
Nombre de caractéristiques : une quarantaine

Exemples de caractéristiques : Spécialité du médecin de la
consultation, Date de la consultation médicale, Code CIP ou ACL du
medicament prescrit, Nom de la molécule du medicament prescrit,
Libellé court du médicament prescrit, Classe HTA du médicament,
Dosage du médicament prescrit, Dosage total du conditionnement,
nombre d'unités dans le conditionnement, Durée de I'ordonnance,
Fréquence cardiaque associée a la consultation médicale, Tension
diastolique associée a la consultation médicale, Tension systolique
associee a la consultation médicale, mesure de glycemie a jeun
associée a la consultation meédicale, ...



