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Faire adhérer les patients et améliorer l’observance
Contexte et motivations

Ø Permettre au patient de se prendre en charge, d’avoir

accès aux conseils adaptés à son profil

Auto mesure à domicile :

mesure de la pression artérielle par le patient

L’hypertension artérielle : facteur de risque cardio-vasculaire

Prise en charge : recommandations de la haute autorité de
santé et la société française de l’hypertension artérielle

L’adhésion aux règles classiques de prise en charge pourrait
être remplacée avantageusement par un suivi personnalisé



• Améliorer la précision des mesures

et confirmer le diagnostic

• Renseigne sur les variations subies

au niveau de la pression

• Atténue les conséquences de l'effet

"blouse blanche" et HTA masquée

• Permet d’ajuster le traitement
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Auto-mesure à domicile
Contexte et motivations



Disponibilité de nombreuses sources de données centrées-
patients

² Objets connectés : collecte d’indicateurs de santé du 
patient (pression artérielle, glycémie, etc.)

² Dossier électronique de patient : historique médical du 
patient (diagnostiques, traitements, allergies, etc.)

Apprentissage automatique pour le suivi personnalisé de 
patients

Contexte et motivations



Aspect boîte noire

Les algorithmes d’apprentissage sont souvent des 
boîtes noires 

Besoin de transparence dans les algorithmes 
d’apprentissage

Apprentissage automatique

)

?
Rule 1: (pas_v0 > 119) 
(pad_v2 < 77) Class = 1 
Rule 2: (pad_v1 > 78) 
(pas_v2 < 123) Class = 6 
Rule 3: (pas_v0 < 108) 
(pad_v4 < 87) (pas_v4 > 
170) Class = 1 



Explication des algorithmes d’apprentissage

Nécessité pour l’adoption des algorithmes
d’apprentissage dans le domaine médical

Explication de la 
boîte noire

Explication 
du modèle

Explication de 
la prédiction

Inspection 
du modèle

Apprentissage automatique

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)



Explication des algorithmes d’apprentissage

Utilisation de modèles interprétables capables 
d’imiter le comportement du modèle “boîte noire”

² Fonction linéaire

²Arbre de décision

² Règles logiques

get a good accuracy and a convincing positive predictive
value. To bring it to a clinician and make him agreed
it seems to be a powerful model. But he will be hesi-
tant to use it because the model cant answer the simple
question: Why did you predict this person as more likely
to develop heart disease? This lack of transparency is a
problem for the clinician who wants to understand the
way the model works to help them improve their service.
It is also a problem for the patient who wants a concrete
reason for this prediction. Ethically, is it right to tell a pa-
tient that they have a higher probability of a disease if the
only reasoning is that the black-box told me so? Health
care is as much about science as it is about empathy for
the patient. Our method can handle with this problem by
giving the reason behind the medical prediction. we deal
with an argumentative view of decision making, thus fo-
cusing on the issue of justifying the best decision to make
in each situation. Such an approach has indeed some ob-
vious benefits. On the one hand, a best choice is not only
suggested to the user, but also the reasons of this recom-
mendation can be provided in a format that is easy to
grasp. On the other hand, such an approach to decision
making can inject recommended knowledge given by a
domain expert. CETTE INTRODUCTION EST TROP
GENERALE. IL FAUDRAIT INTRODUIRE LE PRO-
TOCOLE UTILISE ET PARLER DE L’INJECTION
DE CONNAISSANCE.

Data description In order to illustrate the argumentation
process and validate our approach, we have used a spe-
cific dataset that is a realistic virtual population (0) with the
same age, sex and cardiovascular risk factors profile than the
French population aged between 35 and 64 years old. It is
based on official French demographic statistics and summa-
rized data from representative observational studies. More-
over, a temporal list of visits is associated to each individ-
ual. For the current experiments, we have considered 40000
individuals monitored for hypertension during 10 visits per
individual. Each visit contains: the systolic blood pressure
(SBP), diastolic blood pressure (DBP),etc. For hyperten-
sion treatment, 6 major classes of drugs have been consid-
ered: calcium antagonist(AC), beta blockers(BB), ACE in-
hibitors(IEC), diuritics(DI), sartans(SAR) and No treatment.
The data of the virtual population have been used for the
prediction of the optimal treatment , following the steps de-
scribed in the previous section.

Scenarios illustration In this section we will imagine two
scenarios, in the first one we will test our approach with
only the extracted knowledge from the deep neural networks
in the second one we will add an extra agent who con-
tains some recommendations given by a medical expert and
we will compare the results. In the experiments we use the
dataset described below representing classification problems
of treatment classes 1 illustrates its main characteristics in
terms of number of samples, number of input features, type
of features, and source. We have two types of inputs: inte-
ger; and real. Our experiments are based on 10 repetitions of
stratified 10-fold cross-validation trials. Training sets were

Figure 5: The form of a rule

Figure 6: DIMLP architecture

normalized by Gaussian normalization.
The first step was to implement the 25 DIMLPs, each clas-

sifier uses a different boostrap training sample which is gen-
erated from the training data. As in the bagging method, a
boostrap sample is obtained by a random selection of exam-
ples with replacement from the original training dataset.The
default number of DIMLPs in our ensemble method is equal
to 25, since it has been empirically observed that the most
substantial improvement in accuracy is achieved with the
first 25 networks.we chose the same architecture of DIMLP
for the 25 samples 6. once the learning phase is completed,
we apply the Guido Bologna algorithm (?) to extract the
knowledge from each classifier. In this stage,a rule base (set
of rules) is extracted from different classifiers. A rule base
contains a set of rules. the form of a symbolic rule is given
as follows: if tests on antecedents are true then class K, NE
where tests on antecedents are in the form xi¡ti or xi¿ti, with
xi as an input variable and ti as a real number. Class K des-
ignates a class among several possible classes and NE is the
number of examples that verify this rule. Table 2) show the
properties of three rule bases among 25. As we can see, the
accuracy of rules on training sets seems to be good and en-
couraging for the later results. In the data pretreatment step
an imbalance between the classes has been detected, that’s
why we have balance the number of examples that checks
each rule NE by dividing it by the number of examples that
checks each class TNE. So, the new form of the rule is if
tests on antecedents are true then class K, CD where CD is
its confidence degree:

CD = NE
TNE

The final step is to integrate every rule base in an agent.
Clearly, each agent get a set of rules which can be treated as
individual knowledge of base classifier When a case comes,
instead of predicting the class label, base classifier uses the
rule, which matches the case and has the highest confidence
degree , to argue with other base classifiers for choosing the
optimal knowledge of the current case. The process of argu-
mentation execute as described in the section 2. The process
should improve the predictions, since for each prediction,
the agent that will have the most robust argument, will be



Injection de connaissances a priori

Apprentissage entièrement guidé par les données 

Résultats contradictoires avec les 
connaissances d’experts/du domaine 

Injection des connaissances d’experts/du 
domaine 

Apprentissage automatique



Besoins et approche

Besoins
² Prise en charge adaptée à différents profils de patients;

²détection des situations où il est indispensable d’avoir recours à un
médecin;

²Prédiction du traitement optimal pour chaque patient;
²…

² Explication et justification des réponses apportées.

Approche proposée
Un système qui combine plusieurs algorithmes
d’apprentissage et qui est capable de répondre aux besoins
des patients et des médecins d'une manière transparente



ŷ1(x)                  ŷ2(x)                           ŷT(x)
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Bagging : classification ŷ(x) = classe majoritaire dans {ŷ1(x),…,ŷT(x)}

Besoin d’une nouvelle méthode d’ensemble transparente capable
de justifier la réponse : les systèmes multi-agents

Ensemble d’apprentissage

Echantillon1 Echantillon2 EchantillonT 

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



Deep Learning

²Nouvelle génération de réseaux de neurones
²Représentation hiérarchique des caractéristiques
²Construction de plusieurs niveaux d’abstraction
²Extraction de structures complexes à partir de données

12
(Goodfellow 2016)

Depth: Repeated CompositionCHAPTER 1. INTRODUCTION

Visible layer
(input pixels)

1st hidden layer
(edges)

2nd hidden layer
(corners and

contours)

3rd hidden layer
(object parts)

CAR PERSON ANIMAL Output
(object identity)

Figure 1.2: Illustration of a deep learning model. It is difficult for a computer to understand
the meaning of raw sensory input data, such as this image represented as a collection
of pixel values. The function mapping from a set of pixels to an object identity is very
complicated. Learning or evaluating this mapping seems insurmountable if tackled directly.
Deep learning resolves this difficulty by breaking the desired complicated mapping into a
series of nested simple mappings, each described by a different layer of the model. The
input is presented at the visible layer, so named because it contains the variables that
we are able to observe. Then a series of hidden layers extracts increasingly abstract
features from the image. These layers are called “hidden” because their values are not given
in the data; instead the model must determine which concepts are useful for explaining
the relationships in the observed data. The images here are visualizations of the kind
of feature represented by each hidden unit. Given the pixels, the first layer can easily
identify edges, by comparing the brightness of neighboring pixels. Given the first hidden
layer’s description of the edges, the second hidden layer can easily search for corners and
extended contours, which are recognizable as collections of edges. Given the second hidden
layer’s description of the image in terms of corners and contours, the third hidden layer
can detect entire parts of specific objects, by finding specific collections of contours and
corners. Finally, this description of the image in terms of the object parts it contains can
be used to recognize the objects present in the image. Images reproduced with permission
from Zeiler and Fergus (2014).
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Figure 1.2

Données adversariales

Utiliser génération de données pour déterminer plus petite variation
permettant de faire une erreur de classement
CHAPTER 7. REGULARIZATION FOR DEEP LEARNING

+ .007× =

x sign(∇xJ (θ x, , y))
x+

s sign(∇xJ (θ x, , y))
y =“panda” “nematode” “gibbon”
w/ 57.7%
confidence

w/ 8.2%
confidence

w/ 99.3 %
confidence

Figure 7.8: A demonstration of adversarial example generation applied to GoogLeNet
( , ) on ImageNet. By adding an imperceptibly small vector whoseSzegedy et al. 2014a
elements are equal to the sign of the elements of the gradient of the cost function with
respect to the input, we can change GoogLeNet’s classification of the image. Reproduced
with permission from ( ).Goodfellow et al. 2014b

to optimize. Unfortunately, the value of a linear function can change very rapidly

if it has numerous inputs. If we change each input by s, then a linear function

with weights w can change by as much as s|| ||w 1, which can be a very large
amount if w is high-dimensional. Adversarial training discourages this highly
sensitive locally linear behavior by encouraging the network to be locally constant
in the neighborhood of the training data. This can be seen as a way of explicitly
introducing a local constancy prior into supervised neural nets.

Adversarial training helps to illustrate the power of using a large function
family in combination with aggressive regularization. Purely linear models, like
logistic regression, are not able to resist adversarial examples because they are
forced to be linear. Neural networks are able to represent functions that can range
from nearly linear to nearly locally constant and thus have the flexibility to capture

linear trends in the training data while still learning to resist local perturbation.

Adversarial examples also provide a means of accomplishing semi-supervised
learning. At a point x that is not associated with a label in the dataset, the
model itself assigns some label ŷ . The model’s label ŷ may not be the true label,
but if the model is high quality, then ŷ has a high probability of providing the
true label. We can seek an adversarial example x� that causes the classifier to
output a label y� with y � �= ŷ. Adversarial examples generated using not the true
label but a label provided by a trained model are called virtual adversarial
examples (Miyato 2015et al., ). The classifier may then be trained to assign the
same label to x and x�. This encourages the classifier to learn a function that is

269

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

Causé par l’utilisation de représentation distribuée dans un espace à
très haute dimensionnalité

Illustre une di�cultée actuelle avec réseaux profonds, robustesse aux
données adversariales doit être améliorée

GIF-4101 / GIF-7005 (U. Laval) Apprentissage profond C. Gagné 33 / 48

Approche



Extraction de règles à partir de réseaux de neurones

9 L'apprentissage profond se base principalement sur des réseaux de neurones. 
9 Ils ont permis des progrès importants dans plusieurs domaines (vision par ordinateur, 

traitement automatisé du langage, etc.).
9 Malgré leur performances, les réseaux de neurones profonds sont considérés comme

des boîtes noires.
9 De nombreuses techniques permettant d’extraire des règles symboliques à partir

d'un réseau neurones ont été proposées.

Introduction

Méthodes Existantes

Objectif et Approche utilisée

L’objectif de ce projet est d’étudier les différentes méthodes existantes et d’implémenter
une méthode adéquate pour l’extraction de règles à partir d’un réseau de neurones
profond.

Nous avons choisi d’implémenter l’algorithme DeepRED qui fonctionne suivant les étapes
suivantes :
¾ Faire l’apprentissage sur un ensemble de données

¾ Passer les données dans le modèle appris
¾ Trouver un arbre de décision qui décrit un nœud de sortie en utilisant les valeurs 

d'activation de la couche cachée précédente ℎ𝑖

¾ Remplacer les activations cibles ℎ𝑖 par des points de division sur ℎ𝑖 en utilisant le 
modèle de prédiction ℎ𝑖 → ℎ𝑖+1

¾ Générer le modèle ℎ𝑖−1 → ℎ𝑖

¾ Répétez l'opération pour toutes les couches jusqu‘en arrivant à la couche d'entrée

¾ Extraire l’ensemble des règles R(ℎ𝑖−1 → ℎ𝑖) à partir des arbres de décision
¾ Facultatif: combiner les règles dans un ensemble de règles unique

¾ Avancer en couches
¾ Mettre R(ℎ𝑖−1 → ℎ𝑖) dans R(ℎ𝑖 → ℎ𝑜) pour obtenir R(ℎ𝑖−1 → ℎ𝑂)
¾ Supprimer les termes redondants

Principalement, il existe trois catégories d'algorithmes d'extraction de règles à partir des
réseaux de neurones:
� L’approche décompositionnelle : représentée par des algorithmes qui tentent 

d’analyser la topologie et les poids des connexions d’un réseau afin d’en déduire des 
règles.

� L'approche pédagogique : représentée par les algorithmes qui considèrent le réseau 
de neurones comme une boîte noire quelle que soit son architecture, et ils font 
analyser ses réponses (output) par rapport aux entrées (input) pour extraire des 
règles.

� L’approche éclectique :  cette troisième approche est la combinaison d'approches à la 
fois décompositionnelles et pédagogiques. Elle consiste à s’intéresser aux unités d’un 
réseau et à son architecture en même temps.

9 DeepRED : c’est un algorithme qui s’intéresse à l’extraction des règles à partir des
réseaux de neurones profonds qui sont plus compliqués, contrairement à la majorité
des autres algorithmes présents dans l’état de l’art qui s’intéressent aux réseaux de
neurones simples.

Encadrante :  Farida Zehraoui
( Equipe AROBAS, IBISC)

Mohamed El Bachir Khoussa

Extraction de règles à partir d’un réseau de neurones

¾ Un très grand nombre de 
paramètres et de couches.

¾ Modèle non compréhensible.

¾ Les règles sont interprétables et 
explicables.

¾ Modèle compréhensible.

Algorithme 
d’extraction 

de règles

Approche pédagogique 

Approche 
décompositionnelle 

Règles extraites d’un 
réseau de neurones

Ce projet s’inscrit dans le domaine des travaux qui visent à rendre les réseaux de neurones interprétables, à travers l’extraction de
règles à partir de ces réseaux.
L’objectif est d’appliquer les techniques d’extraction de règles dans le domaine de la médecine personnalisée, sur des données des
malades de l’hypertension artérielle, afin de :
9 Aider les médecins à comprendre comment ces réseaux de neurones arrivent à prédire un traitement spécifique.
9 Prédire le meilleur traitement dès les premières visites, sans changer le traitement à chaque visite pour arriver à le trouver.
9 Eviter les effets secondaires des mauvais traitements.

IF x1>0.5 AND x2>0.6 THEN h11<=0.4
IF x1>0.5 AND x2<=0.6 THEN h11>0.4
IF x1<=0.5 …

IF h12>0.4 AND h110<=0.1 THEN h23<=0.5
IF h12>0.4 AND h110>0.1 THEN h24>0.3
IF h12<=0.4 AND h11<=0.4 THEN h21>0.6
IF h12<=0.4 AND h11 >0.1THEN h21<=0.6

IF h21>0.6 AND h24>0.3 THEN o=0
IF h21>0.6 AND h24<=0.3 THEN o=1
IF h21<=0.6 THEN o=1

Approche décompositionnelle :
analyse la topologie et les poids des
connexions du réseau de neurones
afin d’extraire des règles.

9 L'apprentissage profond se base principalement sur des réseaux de neurones. 
9 Ils ont permis des progrès importants dans plusieurs domaines (vision par ordinateur, 
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Approche pédagogique : utilise les
entrées et les sorties des réseaux de
neurones pour extraire des règles.

Approche éclectique : combinaison
d'approches décompositionnelles et
pédagogiques.
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des autres algorithmes présents dans l’état de l’art qui s’intéressent aux réseaux de
neurones simples.

Encadrante :  Farida Zehraoui
( Equipe AROBAS, IBISC)

Mohamed El Bachir Khoussa

Extraction de règles à partir d’un réseau de neurones

¾ Un très grand nombre de 
paramètres et de couches.

¾ Modèle non compréhensible.

¾ Les règles sont interprétables et 
explicables.

¾ Modèle compréhensible.

Algorithme 
d’extraction 

de règles

Approche pédagogique 

Approche 
décompositionnelle 

Règles extraites d’un 
réseau de neurones

Ce projet s’inscrit dans le domaine des travaux qui visent à rendre les réseaux de neurones interprétables, à travers l’extraction de
règles à partir de ces réseaux.
L’objectif est d’appliquer les techniques d’extraction de règles dans le domaine de la médecine personnalisée, sur des données des
malades de l’hypertension artérielle, afin de :
9 Aider les médecins à comprendre comment ces réseaux de neurones arrivent à prédire un traitement spécifique.
9 Prédire le meilleur traitement dès les premières visites, sans changer le traitement à chaque visite pour arriver à le trouver.
9 Eviter les effets secondaires des mauvais traitements.

IF x1>0.5 AND x2>0.6 THEN h11<=0.4
IF x1>0.5 AND x2<=0.6 THEN h11>0.4
IF x1<=0.5 …

IF h12>0.4 AND h110<=0.1 THEN h23<=0.5
IF h12>0.4 AND h110>0.1 THEN h24>0.3
IF h12<=0.4 AND h11<=0.4 THEN h21>0.6
IF h12<=0.4 AND h11 >0.1THEN h21<=0.6

IF h21>0.6 AND h24>0.3 THEN o=0
IF h21>0.6 AND h24<=0.3 THEN o=1
IF h21<=0.6 THEN o=1

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 
(720)

Approche

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)
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Approche
Les systèmes multi-agents

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



L’argumentation

15

Approche

§ Raisonnement non monotone
§ Prise de décision malgré des controverses

Définition système d’argumentation (Dung, 1995)
F = <A, R> 
A : un ensemble d’arguments
R⊆ A x A : une relation d’attaque
(a,b) ∈ R : a attaque b 
a ∈ A est défendu (dans F) par S ⊆ A si,∀ b ∈ A tel que (b,a) ∈ R, 

∃ c ∈ S tel que (c,b) ∈ R 

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

c

d

e

b

Diverses sémantiques pour définir l’acceptabilité 
des arguments
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§ Gestion des préférences entre agents
§ Prise de décisions collectives avec arguments et contre 

arguments
§ Prise de décision en environnement incertain
§ Possibilité de révision des connaissances en fonction des 

perceptions de l’environnement
§ Implémentation de formes d’interactions complexes
§ Protocoles d’interaction dédiés

Approche
L’argumentation multi-agents
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Approche

Un réseau de neurones Un agent

Explication des prédictions Arguments

Confrontation des prédictions Négociation entre agents

Résultat final Prédiction dont l’argument est le plus 
robuste

Réification



18

Approche

Échantillon 1

Échantillon 2

Données : population virtuelle réaliste
• Profil : âge (35 à 64 ans), sexe et facteurs de risque cardiovasculaire, 

population représentative de la population française.
• Forme : série temporelle de 10 visites associées à chaque individu.
• Chaque visite contient : la pression artérielle systolique (PAS), la pression 

artérielle diastolique (PAD), le traitement de l'hypertension artérielle, le 
nombre de changements de traitement.

• Échantillonnage par tirage au sort avec remise.
• Prédiction du traitement.

Échantillon 3
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Approche

Extracted Rule
Base-1

DNN 1

Échantillon 1

DNN n

Échantillon n

DNN 2

Échantillon 2

Extracted Rule 
Base-2

Extracted Rule
Base-n

Les données : construction des arguments

…

…

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

Utilisation des règles comme arguments de négociation



Argumentation multi-agents : méthode de négociation 

Chaque agent adopte un rôle parmi le rôle de :

§ Référent : permet à un agent interface de gérer le processus 
d’argumentation selon des règles de dialogue prédéfinies ;

§ Master : attribué à l’agent qui répond en premier au sujet à 
traiter ;

§ Challengers : confère la capacité à contester le Master 
(gestion d’un file d’attente) ;

§ Spectateurs : participants non autorisés à émettre un avis.

20

Approche



Argumentation multi-agents : scénario d’illustration
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Approche

Interface 
Agent
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Approche
Argumentation multi-agents : architecture

Exemples de règles injectées :
Recommand_1: (age < 50) 
è (Trait BB) V(Trait IEC) V (Trait 
SAR)

Recommand_2: (age >50) 
è (Trait DI) V (Trait AC)

Injected Expert 
Rule Base-1

Cycle d’un agent

Extracted Rule
Base-1



Apports, résultats et originalité
Cas d’étude : population virtuelle réaliste

Données Exemples Classes Type entrées 
Hypertension 39785 6 Float & int

6 classes de traitement :
nAntagoniste du calcium
nBéta-bloquants
nInhibiteurs de l’ECA
nDiurétiques 
nSartans
nPas de traitement

Base de règles DIMLP1 DIMLP2 DIMPLP3 DIMLP4

Nombre de règles 56 87 48 67

Nombres antécédents 43 61 59 28

Nombres antécédents/règle 5,53 5,78 4,97 3,87

Nombre exemples/règle 88,57 65,75 91,76 63

Précision des règles sur le jeu de données 0,71 0,76 0,70 0,81

Méthodes d’ensemble Précision

Adaboost 0,70

Bagging 0,72

DIMLP-B 0,79

DIMLP-A 0,85

Notre approche sans injection de connaissances 0,83

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 l’argumentation multi-agents 

et les systèmes à base de règles ;
• Combinaison de connaissances numériques et symboliques ;
• Construction automatique d’arguments de négociation à partir de 

données d’apprentissage ;
• Amélioration des performances des prédictions des réseaux de 

neurones ;
• Explication des prédictions et transparence du processus ;

Perspectives
• Généralisation à d’autres types d’algorithmes d’apprentissage ;
• Diversification de la sémantique pour l’argumentation ;
• Diversifier les applications médicales.
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Conclusion et perspectives
• Expérimentation avec des données 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 
médicament prescrit, Nom de la molécule du médicament 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 l'ordonnance, 
Fréquence cardiaque associée à la consultation médicale, Tension 
diastolique associée à la consultation médicale, Tension systolique 
associée à la consultation médicale, mesure de glycémie à jeun 
associée à la consultation médicale, …


