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Introduction

L’intelligence artificielle est un artefact qui se propose d’émuler sur une machine, des compor-
tements qui sont réputés intelligents quand on les rencontre chez un animal supérieur ou chez
I’homme. Ces comportements peuvent étre cognitifs, des comportements de prise de décision,
de raisonnement, mais aussi de perception. I! en existe un certain nombres qui sont abordés par
Iintelligence artificielle. On powrrait en particulier citer la résolution de problémes, la représen-
tation des connaissances et Ie raisonnement, 1"apprentissage et I'adaptation. Mais I'intefligence
artificielle ne se réduit pas seulement a ces domaines assez généraux, mais s’intéresse aussi aux
phénomeénes de perception de I’environnement, comme la vision, la reconnaissance de la parole,
le traitement du langage naturel ou encore la compréhension de signaux issus de capteurs.

Placée dans le cadre de Vintelligence artificielle, cette thése présente des travaux portant suz-un
domaine plus restreint, celui de la perception d’environnements évolutifs et incertains. Dans cette
problématigue, un systéme intelligent doit utiliser un ensemble de capteurs dirigés vers un envi-
ronnement et se construire une représentation propre des entités, objets et événements de 1’envi-
ronnement. Le but d’un tel systéme intelligent est toujours la prise de décision : elle peut avoir de
multiples formes comme le choix d’une action ou encore la découverte d’une information cachée.
Le notion de décision est prise ici au sens le plus large. La décision servira & 1’accomplissement
&’une tiche ou d’une application spécifique.

La télémédecine est littéralement la médecine 2 distance. Parmi toutes les formes de celle-ci, nous
nous intéresserons, dans cette thése, au diagnostic # distance. | consiste & observer un patient,
qui sera considéré comme un environnement pour le systdme intelligent, et & estimer 1’état de
santé de ce patient, par rapport 2 la pathologie dont it souffre. Cette estimation est un diagnostic :
les capteurs observent les symptdmes du patient et le systéme intelligent en déduit 1affection
dont souffre le patient. Dans le cadre particulier de la télémédecine, ce type de diagnostic nous
conduira a avoir une représentation permanente de 1’état du patient et a la remettre a jour chaque
fois que de nouvelles observations sont disponibles. Il s’agit de monitoring. Cette thche est rendue
d’autant plus difficile que le patient est loin du systéme intelligent et du médecin, que les capteurs
fournissent des données incertaines ef bruitées, et enfin, qu’il est nécessaire, pour qu’un tel type
de systéme soit utile, de pouvoir détecter les tendances a I’aggravation avant qu’un réel probléme
ne survienne. Ce type de détection doit permettre av médecin de pouvoir, toujours & distance,
adapter la thérapie chaque fois que cela est nécessaire, et ainsi d’assurer au patient un confort et
une sécurité accrue.

Cette these présente dans un premier temps la notion de télémédecine intelligente ot le patient et
le médecin sont en relation 4 travers un systéme intelligent. Ce systéme est 1a pour surveiller le



patient a travers des capteurs multiples et hétérogénes et fournir une estimation réguliére sur I’état
du patient. En cas de probléme, il aura aussi la charge d’alerter le médecin.

Dans un deuxieme temps, la problématique de la télémédecine est placée dans un cadre plus large :
celui de la fusion de données pour la modélisation des systémes dynamiques. En effet, la multi-
plication des capteurs, et la variété de leurs caractéristiques nous a emmené a nous intéresser au
probleme de la fusion d’ensembles des données dans le but de fournir un résultat cohérent et utile.
Dans le cas d’un systéme intelligent destiné a Ia télémédecine, il s’agira de fusionner des données
physiologiques issues de capteurs observant le patient, afin de fournir un diagnostic utilisable par
le médecin pour réguler au mieux 1’état de sant€ de son patient. Une étude compléte et un cadre
original pour la fusion de données seront proposés au cours du deuxiéme chapitre, et notre contri-
bution se situera au niveau de la définition d’une notion de gain qualifié dans un processus de
fusion de données.

Le troisiéme chapitre, quant 4 Iui, se focalisera sur les modéles graphiques et plus particuliérement
sur les réseaux bayésiens, qui sont une solution proposée au probléme de la modélisation d’un
patient, de Putilisation et de la fusion de données issues de capteurs hétérogénes pour faire un
diagnostic en environnement incertain. Une synthése du domaine est proposée, ainsi qu’une étude
de I'inférence exacte dans les réseaux bayésiens.

Ce cadre formel servira alors de base au dernier chapitre pour la mise en place d’une application de
télémédecine : Diatelic™ , un projet de suivi & distance de I'état d”hydratation de patients subissant
une dialyse  domicile. Ce chapitre s’intéressera surtout 2 la modélisation de systémes dynamiques
pour faire du monitoring, et en particulier A I'utilisation des réscaux bayésiens dynamiques, qui
permettent de raisonner sur des séquences d’observations. Ce formalisme sera appliqué au projet
Diatelic™, afin de modéliser un patient et de diagnostiquer, chaque fois que de nouvelles obser-
vations sont disponibles, son état d’hydratation. Des résultats seront commentés, et I’ensemble
des résultats sera proposé dans 1'annexe A. Ce chapifre mettra en valeur la capacité du modéle
des réseanx bayésiens a traiter ce type de probléme de diagnostic en environnement incertain et la
nécessité de fusionner des données hétérogénes pour obtenir un diagnostic utile au médecin.



Chapitre 1

Introduction a la télémédecine
intelligente

Résumé :

L accroissement de la durée de vie, et la réduction des durées d’hospitalisation contribuent 2 déve-
10pper ‘Iles soins 4 domicile. Dans le cadre de la télémédecine intelligente, nous nous mtéressons a
la construction et I'intégration de systémes dits coopératifs ot le personnel médical occupe un rdle
a part entiére : il s’agit de systémes ol I’étre humain intervient dans le fonctionnement du systéme
autant-comme consommateur de connaissances et d’informations que comme pourvoyeur d’autres
mformatlons Les deux types de résultats recherchés sont la détection de situations d’urgences
ou.ﬁ_._aggravauon subite de 1’état du patient (et la détermination de tendances d’aggravation) et la
-prédiction basée sur I"analyse de données quotidiennes.

Ce travail de thése s’est déroulé en grande partie au sein d’un projet national du nom de TIIS-
SAD pour Technologies de IInformation Intégrées aux Services de Soins A Domicile. Le projet
TIISSAD s’est intéressé a la fois 4 la prévention du risque et a la gestion des risques avérés, de
facon & améliorer la qualité de vie de ses bénéficiaires, leur sécurits, leur sérénité, et celles de ceux
qui y sont attachés. L'un des objectifs du projet TIISSAD consiste 3 introduire de Iintelligence
dans les systémes de télé-assistance afin de maximiser leurs fonctionnalités et leur robustesse et
d’accroitre leur capacité d’aide au pronostic, au diagnostic et & la décision thérapeutique.

Enfin, ce chapitre termine par une présentation de 'application qui nous servira de plate-forme
expérimentale tout au long de cette thése : Diatelic™. Le projet Diatelic™vise  1'utilisation
de T'intelligence artificielle pour la surveillance en continu de patients souffrant d’insuffisance
rénale. Les patients sont en général en attente d’une greffe de rein et doivent subir un traitement
par Dialyse Péritonéale Continue Ambulatoire (DPCA). Ainsi, il est clairement apparu que le
suivi de I’état d"hydratation est primordial pour assurer la survie du patient dans le meilleur état
de santé possible. Pour terminer, nous présenterons succinctement les deux premiers sysiémes
Diatelic™(v1 et v2) développés et justifierons le besoin d’une nouvelle modélisation pouvant
améliorer le suivi des patients.

15
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« La télémédecine est Uapport de services de sanité et de soins dans des si-
tuations ot la distance est un facteur critique. Les technologies de I'informa-
tion et de la communication sont utilisées pour I'échange de données dans
le but de faire un diagnostic, un acte préventif ou thérapeutique, de la re-
cherche, de I'évaluation ou encore de l'enseignement, en ayant pour souci
permanent I amélioration de Uétar de santé des individus ou des communautés
[Organization, 1997]. » '

1 La télémédecine intelligente

1.1 Un enjeu social et médical

Cette définition, donnée par I’Organisation Mondiale de la Santé, vise 4 promouvoir 1’émergence
d’une nouvelle forme de médecine, ol les distances, autrefois facteurs critiques, sont désormais
abolies pour permettre un échange et une inter-opérabilité accrue entre les professionnels de santé
et les patients. Cette nouvelle notion de service vise principalement & la transmission d’informa-
tions médicales du patient vers le médecin et du médecin vers le patient, quelle que soit la distance
séparant les deux protagonistes. Ce besoin d’intégrer une nouvelle forme de médecine a distance,
dite télémédecine, est apparu.progressivement avec 1’avénement. des nouvelles technologies de
transmission de I'information numérique parallélement & un besoin croissant de spécialistes mé-
dicaux et dans certains cas & cause d’une pénurie de ces mémes spécialistes.

Littéralement, télémédecine signifie médecine & distance, mais la généralisation de I'usage du mot
a coincidé avec D'utilisation massive des technologies de communication pour le transfert d’images
médicales avec une qualité rendant possible un diagnostic a distance. Ainsi la télémédecine ap-
parait comme étant trés dépendante de I’évolution technologique, et peut étre considérée comme
une technique offrant une nouvelle forme d’accés aux soins médicaux et & la formation médicale.
Cette évolution technologique de la médecine s’articule autour de deux aspects principaux qui
sont I"aide a Ia décision médicale par le biais de I'expertise médicale, tout au long de Ia chaine de
soins, et la formation des personnels de santé, grace 3 une inter-communication largement accrue
entre les divers actenrs du domaine meédical.

La télémédecine s’oriente vers plusicurs modalités de fonctionnement et d’action, comme 1’uti-
lisation & distance d’un robot par le biais d’échanges de données multimédia, I’échange d’infor-
mations médicales entre plusieurs praticiens (dossiers médicaux) 2 des fins de consultations et
d’expertises, la consultation & distance de données recueillies en temps réel sur le terrain, généra-
lement associée & une situation d’urgence, ou encore 1’aide & la décision et I'interaction avec une
tierce partie informatique comme un intermédiaire expert entre patients et professionnels de santé.

Cette approche pluri-modale met en avant la nécessité d’une coopération entre de nombreux ac-
teurs venant des mondes scientifiques, médicaux, techniques et administratifs, mais aussi et surtout
des vrais bénéficiaires de cette nouvelle technelogie : les patients. Il s agit alots de faire profiter,
directement cu indirectement, les différents acteurs, des compétences d’une institution hospita-
lidre, par le biais d’'une demande d’expertise. Mais il peut aussi s’agir de faciliter, grice a la
technologie, un mode de prise en charge déja existant tel qu'une demande d’expertise par envoi de
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dossiers médicaux entre professionnels de santé, de ’amélioration de la surveillance a domicile
par I'utilisation de capteurs et le déclenchement d’alarmes 2 destination du médecin traitant, de
la télé-imagerie médicale dans des régions ol les distances sont particulierement grandes (cas des
pays nordiques ou de I’ Australie, par exemple).

L’accroissement de la durée de vie et 1a réduction des durées d’hospitalisation contribuent, en effet,
a développer les soins 4 domicile tels que le Maintien A Domicile (MAD) et 'Hospitalisation A
Domicile (HAD). La demande sociétale dans I’amélioration des conditions de vie, en particulier
des personnes Agées mais aussi des personnes atteintes de maladies chroniques, est sans cesse
croissante et appelle A la proposition de solutions nouvelles pour répondre & cette probiématique.

Pour les bénéficiaires de 'HAD, ie passage a la technologie de la télémédecine ne se fait pas sans
intrusion anxiogéne a fortiori pour les personnes seules. Une telle intrusion se traduit la plupart
du temps par une instrumentation du patient, comme un émetteur porté en médaillon autour du
cou pour les personnes dgées. L hospitalisation & domicile doit apporter aux patients un niveau
de confort et de sécurité au moins égal a celui proposé en milieu hospitalier, et si possible faire
percevoir 'HAD aux patients comme une alternative optimale. Les intervenants médicaux doivent
recevoir, quant 4 eux, un niveau de service au moins équivalent et une capacité d’action comparable
a celle qu’ils sont capables de délivrer en milieu hospitalier. La sécurité est donc un facteur majeur
pour la mise en place de services de télémédecine [Thomesse et al., 2002]. Les patients ont besoin
d’ane écoute et d’échanges continuels avec le personnel soignant qui est confronté a cette-demande
permanente dans un laps de temps non extensible. Tl est nécessaire que le systdme de télémédecine
pui'sse prendre en compte tous les facteurs et percevoir toutes les informations concernantle patient
et-son entourage de maniére A produire un diagnostic sans faille qui ne mettra jamais en danger le
patlent .

Les technologies de I'information et de la communication jouent un réle important pour"ﬁtteindre
les';ézi'objectifs de sécurité, de fiabilité, et aussi d’économie que se donne la télémédecine. Elles
* peuvent servir de medium efficace pour la transmission d’informations visant & évaluer V'état de
sanié des patients, & détecter des anomalies ou des incidents et 3 informer avec pertinence le res-
ponsable médical du patient, en vue d’une intervention. Il s’agit alors de développer des systémes
de télé-assistance 4 domicile ou en milieu hospitalier visant 4 une bonne compréhension du patient
et de I"évolution de son état et permettant une interaction privilégiée et immédiate avec le médecin
ou le personnel de secours.

Un systeme de télé- ass1stance ou plus simplement de télémédecine pourra regrouper les fonctions
suivantes :

— acquisition de données a travers toute forme de capteurs physigues ou virtuels (tels que la saisie
par un patient d’une fiche de renseignements) ; '

— transport des données entre le patient ou le personnel médical et le systéme de télémédecine. Ce
dernier pourra faire office de simple routeur ou au contraire ajouter de la valeur aux informations
qu’il traite. De plus, 1a sécurité de transfert des donndes doit &tre assurée tout au long de la chaine
de traitement des informations ;

- interaction homme-machine permettant vn dialogue évolué entre la partic informatique et la

‘partic humaine. I 8’agit non senlement d’offrir des acces basiques d’interaction avec le systéme
de télémédecine (consultation, saisic de données, interrogation réguliére de ’état de patients),
mais aussi des fonctionnalités plus évoluées telles que la possibilité pour le médecin d’intervenir
sur les capacités et les connaissances des systémes d’aide a la décision ;
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- stockage des données : une attention particuliére doit &tre portée sur I’accessibilité aux données
quelque soit le lieu, la méthode et/ou I’outil de consultation ;

— aide a la décision et perception : rejoignant en partie la problématique de I’interaction homme-
machine, il s’agit surtout de doter le systéme des capacités nécessaires pour percevoir, analyser
et comprendre 1’état de chaque patient, en fonction de toutes les données disponibles au cours
du temps. 1l s’agit en particulier de la problématique générale de cette thése : aider le médecin,
au jour le jour, a décider quelle est la meilleure thérapie pour le patient, en observant le patient.

Les systémes d’information, les bases de données et les dossiers informatisés facilitent [a prise
de décision en améliorant I'accés aux données pertinentes et leur mise en perspective. Mais il
ne s'agit que d’une aide indirecte présentant des faits sur lesquels le décideur doit appliguer un
raisonnement. Les systémes d’aide 3 la décision ont 'ambition d’assister I’homme, voire de le-
suppléer, en remplacant ou en reproduisant le raisonnement humain.

Une décision suppose I’utilisation de connaissances et de modéles que I’on confrontera av monde
réel dans le but d’effectuer un choix. Les trois types d’informations suivantes entrent en jeu :

— les faits observés qui sont souvent entachds d’erreur et/ou d’incertitude,

— les connaissances théoriques, souvent  la base de la modélisation des phénomeénes étudiés,

— I’expérience, ou connaissance pratique, qui s acquiert au cours du temps souvent a partir de
mécanismes d’apprentissage.

Une des difficultés majeures dé la-prise de décision, en particulier en médecine et en santé pu-
blique, vient de Vincertitude associée aux informations (connaissances, observations) qui entrent
en jeu dans le processus de décision. L’incertitude intervient & plusieurs niveaux :

— sur les connaissances : certaines connaissances sont d’ordre statistique (fréquence des maladies
ou des signes) et sont associées par nature 3 un risque d’erreur, mais d’autres connaissances
sont incomplétes, par défaut d’exploration ou par insuffisance de conceptualisation,

— sur les faits : la description de I’état présent n’est jamais parfaite, soit par manque de moyens ou
de temps (urgence). soit par défaut de mesure ou mauvaise interprétation d’un symptdme, d’un
signe ou d’un résultat,

— au niveau du langage : certains termes utilisés sont intrinsequement ambigus et incertains, sur-
tout dans le cadre d’une consultation médicale : je me sens mal, j'ai une doulenr ici, etc...

Bien que portant sur un objet précis dans le cadre d’un domaine scientifique déterminé, la décision
ne peut s’abstraire de ’environnement {psychologique, social, culturel, économique)} de 1’objet
d’étude ou de I'observateur. Les systémes de décision peuvent s’appliquer & plusieurs types de
problémes tels que le classement ou le diagnostic, en tenant compte de Uincertitude sur la situation
réelle de I’objet d’étude (patient, organe, population, etc...), ou encore le probléme d’optimisation
ou de planification visant 2 indiquer la démarche la plus efficace compte tenu de 1'objectif et des
contraintes pour aboutir, par exemple, 4 une stratégie thérapeutique.

Plusieurs modes de fonctionnement de tels systémes sont envisageables. Dans le mode passif, par
exemple, I'utilisateur interroge explicitement le systéme en lui fournissant les données nécessaires
et attend une réponse, au moins partielle. On pent aussi envisager un mode semi-actif, ol le sys-
téme joue surtout un role de garde-fou en aidant en temps réel’ 1"opérateur humain dans sa tiche
thérapeutique : rappels des régles de sécurité, contrdle des interactions médicamenteuses, alerte

"La notion de temps réel dépend de 1application et de la pathologie. La réaction d’un systdme de télémédecine peut
&tre trég variable dans le temps (seconde, jour, etc...).
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sur le changement d’état du patient. Enfin on peut finalement distinguer un mode actif ot le sys-
t¢me dispose d’une compléte autonomie d’action et peut intervenir autant dans la surveillance et
le diagnostic que dans la thérapie. On dira alors que le systéme fonctionne en boucle fermée. Ce-
pendant, un systéme réel ne sera jamais complétement actif, mais intéressera I’opérateur humain
au processus décisionnel et thérapeutique. Il nous semble que le médecin peut et doit &re un com-
posant actif du systéme, au méme titre que les autres parties intelligentes. 11 s’agit donc plus d’un
mode de fonctionnement coopératif que passif ou semi-actif.

La télémédecine vise en général 3 mettre en relation, grice a divers moyens de télécommunications
modernes, du personnel médical et des patients, ou bien du personnel médical et des systémes
d’informations. I s’agit dans ce cas de fournir 4 un patient éloigné, ’accés & une qualité de soin
qu’il ne peut trouver prés de chez lui (voir qu’il ne peut trouver du tout, si il n’y a pas de médecins
ou d’hopital prés de son lieu de résidence). La télémédecine peut étre aussi le moyen de permettre
aux personnels soignants de pouvoir accéder en tout temps et en tout lieu a des informations vitales
sur le patient, de maniére A optimiser les soins.

Dans le cadre de la télémédecine intelligente, nous nous intéressons plus particulierement i la
construction et I'intégration de systéme experts dits coopératifs ot le personnel médical occupe
un role a part enti¢re et coopére avec des machines douées d’un certain type de raisonnement
médical. T s’agit de systémes ot ’étre humain intervient dans le fonctionnement du systéme au-

en tem‘ﬁs réel ol le patient constitue la source principale des informations et oll le médecin repré-
sente le ‘consommateur principal. Dans de tels systémes, le patient est observé en continu par un
nombre fini de capteurs et senseurs en relation avec la pathologie concernée. Mais dans un souci
d’intégration de chacun des acteurs, I’ opérateur humain intervient aussi au niveau du contrdle des
diagnestics et de I’apprentissage du domaine par le systéme. I1 joue ainsi un réle d’utilisateur et de
- professeur pour le systéme de télémédecine intelligente. Le but visé sera de nature décisionnelle
observer le patient pour évaluer et/ou prédire son état afin de prendre une décision d’ordre théra-
peutique, celle-ci pouvant étre prise par le systéme seul, ou par le médecin seul, ou par les deux
conjointement.

La télémédecine intelligente se donne donc pour objectif la régulation voire la guérison du patient,
mais en opérant & distance et en utilisant un intermédiaire informatique capable de suppléer le
médecin dans sa tAche de surveillance médicale. Dans le cas de maladies chroniques ot il n’existe
pas encore de traitement curatif, le but sera de réguler au mieux 1’état du patient. L'intérét est
alors de proposer au malade la formule de 1" hospitalisation & domicile qui lui permettra, grice an
systéme de télémédecine, de vivre dans un contexte familier tout en ayant un niveau de prestation
et de séeurité commun 3 celui d’un centre hospitalier. Ce niveau de sécurité est atteint grice 2
I'effort permanent de surveillance et d’observation prodigué par le systéme intelligent. Les buts &
atteindre peuvent &tre résumés de la fagon suivante :

— permettre la relation patient-médecin malgré I’éloignement et la criticité de la ressonrce médi-
cale, :

— améliorer le confort et la sécurité du patient et du médecin,

- mettre le patient au centre du dispositif de santé et le responsabiliser,

— assurer un suivi médical en continu, selon trois actions : en recueillant des données dans le
milieu de vie du patient, au moment pertinent (fixé par le protocole ou lors de la survenu d'un
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- probléme), en sauvegardant ces données et en les mettant a la disposition du médecin et du
patient, enfin, en suscitant des consultations entre les visites prévues par le protocole afin de
prévenir un événement grave.

1.2 Un'enjeu scientifique

L’objectif général de la démarche médicale a visée décisionnelle est de réduire au maximum I’'in-
certitude quant a 1’état actuel ou futur du patient par I’acquisition et le traitement d’informations
et I'utilisation de connaissances sur le domaine d’intérét. Pour parvenir & cet objectif, plusieurs
moyens doivent étre mis en ceuvre : au niveau de 1’observation, au niveau de la communication,
au niveau du traitement des données et au niveau de I'interaction avec le personnel médical. Nous
nous intéressons ici particuliérement au probléme de 1’observation ou plutdt de la perception et
a celui du traitement des données et de I'interaction avec les opérateurs humains. Il s’agit donc
d’introduire de I'intelligence dans les systémes de télémédecine afin de maximiser leurs fonction-
nalités et leur robustesse, et d’accrofitre leur capacité d’aide au pronostic, au diagnostic et a la
décision thérapeutique.

La télémédecine est un vaste domaine, intégrant aussi tout ce qui touche a la médecine 3 distance,
en particulier les robots chirurgicaux pouvant &tre manipulés 2 plusieurs milliers de kilométres
par un chirargien. Dans Je cadre de cette thése, nous restreindrons notre étude 4 un probléme
de perception et d’aide a la décision en nous intéressant plus-particuliérement aux pathologies
chroniques qui relévent d’un protocole de suivi bien identifié. On peut citer dans cette catégorie :

— Pinsuffisance rénale, les patients dont le rein ne fonctionne plus subissent un traitement par
dialyse pouvant prendre différentes formes (péritonéale a domicile, hémodialyse, etc...). Ce
traitement vise a pourvoir un mécanisme de substitution aux fonctions rénales,

— Dinsuffisance cardiaque, les patients peuvent &tre sujet 4 tout moment a une attaque cardiaque.
Un tel type de pathologie est néanmoins prévisible et peut étre évité ou contré si I’aggravation
de cas est détecté suffisamment tét,

~ les personnes dgées vivant éventuellement seules. Méme sl ne s’agit pas ici d’une pathologie
chronique, Ies problémes et aggravations recherchés sont clairement identifiés et le probléme
de la surveillance de telles personnes s’apparente fortement aux deux pathologies chroniques
citées précédemment. Les problémes rencontrés sont la chute et I’aberrance ou la dégradation
du comportement (fugue, marche irréguliére, malaise, changement subit des habitudes quoti-
diennes, ...}.

Dans ces contextes, la détection de situations d’urgences ou d’aggravations subites de I’état du
patient, et la détermination de tendances et la prédiction basées sur ’analyse de données quoti-
diennes sont les deux types de résultats recherchés. La découverte de telles situations engendre
automatiquement le génération d’une alerte A I’attention du personnel médical. L’ utilisation de
telles données sur I’évolution du patient permet alors la constitution d’un dossier patient retragant
son historique clinique. 1l s"agit donc, non seulement de détecter les situations & risque, mais aussi
d’augmenter la connaissance dont on dispose concernant le patient de maniére 3 améliorer sans
cesse les performances du systéme intelligent. Ce but ne peut étre atteint qu’en utilisant au mieux
I’ensemble des données disponibles. 11 s’agit donc de les combiner efficacement de maniére a ap-
porter une plus-value au flux d’informations que le systéme recoit, sachant que la plupart du temps,
les données regues seront entachées d’erreurs, bruitées, incerfaines voire subjectives et qu’on ne
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pourra leur accorder qu’une confiance limitée. En effet, les capteurs et senseurs disponibies ne
sont en aucun cas capables de fournir une information parfaite, mais plutét une information in-
certaine qu’il fandra utiliser malgré tout. C’est pourquoi, le systéme intelligent doit étre & méme
de fusionner les données et informations, quelque soit leur nature pour parvenit au comporiement
recherché. L’enjeu scientifique qui nous intéresse se situe alors dans le cadre de la fusion de don-
nées hétérogénes et incertaines dans le but de faire un diagnostic sur un domaine particllement
connu. Le domaine d’étude n’est lui-méme que partiellement connu car la connaissance médicale
est encore limitée et ne rend pas compte actuellement de la totalité de la physiologie du patient. De
plus, Iétat réel du patient ne peut jamais étre stir. Un diagnostic ne rend compte que d’une vérité
partielle. Pour disposer d'un diagnostic complet, il faudrait pouvoir prendre en compte la totalit€
des paramétres dirigeant la physiologie du patient ainsi que ses antécédents, son historique et son
environnement. Il est donc quasiment impossible d’obtenir un diagnostic complet. Cependant, une
connaissance partielle de 1’état du patient est souvent suffisante pour réguler son état ou le guérir.
On peut résumer ce probléme par I’assertion suivante : dans le cadre du diagnostic médical, la
vérité n’est jamais intégralement connue.

Dans le cas de la télémédecine, le diagnostic est d’autant plus difficile 2 réaliser qu’il y a peu de
retour de la part du personnel de santé. Le systéme est en effet destiné a suppléer ou assister les
médecins dans leur action de diagnostic. Du fait méme de la précarité de la ressource médicale,
il serait,donc aberrant de vouloir un retour permanent et complet sur.chaque diagnostic_effectué
par le systeme intelligent. Cependant, le personnel médical étant de fait impliqué dans le proces-
sus décisionnel, il existe un retour, méme partiel, qu’il faut utiliser et fusionner avec les autres
mfonnatlons de maniére  confirmer, infirmer ou apprendre & mieux diagnostiquer.

Dans la: su1te du document, nous emploicrons indifféremment les termes « agent mte}hgent », «
assistant intelligent » on « systéme intelligent » pour évoquer un systéme de télémédecine intel-
ligent. Nous rappelons alors qu’un assistant intelligent est caractérisé par sa capacité é:prendre
I'initiative d’une action de facon autonome. Pour étre qualifié d’inselligent, un assistant doit pos-
séder des facultés de perception et de modélisation de son environnement, de raisonnement, et
de prise de décision rationnelle. Dans 1’objet de notre étude, 1 assistant intelligent est sujet 4 un
processus d’apprentissage continu ou régulier visant les tiches suivantes :

fusion et présentation de données et/on d’informations,

surveillance automatique ou assistée du patient,

routage intelligent des alarmes,

aide & la décision,

adaptation au couple médecin-patient par la création de profils patient relatifs a une pratique
médicale.

i

Les données 2 traiter sont de natures différentes. En particulier, on peut citer les données issues
de capteurs physiologiques (poids, température, tension artérielle, ...}, ou encore des indications
subjectives fournies par le patient lui-méme ou par une tierce personne tefles que « je ne me
sens pas bien », « le patient a I'air déprimé », « le patient a une douleur & tel endroit ». On peut
également mentionner des connaissances médicales d’ordre plus général telles que celles décrivant
les relations entre symptdmes et causes d’une maladie.

Nous utiliserons alors le terme capteur (ou I'anglicisme senseur) pour désigner toute source d’in-
formation destinée a &tre fusionnée avec les autres informations dans le but de produire un diag-
nostic. Un capteur peut donc étre physique, réel, virtuel, mais il délivrera toujours des informations
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sur le patient et son environnement. Les informations peuvent provenir directement d’un capteur
physique ou étre issues d’un processus de raisonnement particulier. Ce peut étre aussi une consigne
fixée par le médecin, ou encore une connaissance médicale on une information issue du dossier du
patient.

L’objectif de la fusion de telle données est donc d’améliorer la robustesse et la qualité de la déci-
sion, ¢’est-a-dire d’un diagnostic pouvant engendrer une décision thérapeutique. 11 apparait donc
clairement que plus on utilise de données, plus le diagnostic se fera de facon sfire et compléte.
Cependant, les données étant de nature trés différentes, nous sommes confrontés directement au
probléme de leur modélisation au sein d’un modéle unique.

Ce modéle a pour but de modéliser le processus de fusion de données et nous incite a se poser des
questions de base sur la fusion de données. Pourquoi fusionner ? Que doit-on fusionner ? Comment
fusionner ? Est-ce vraiment utile de fusionner ? Dans le cadre de cette thése, ces questions d’ordre
général peuvent &tre traduites de la facon suivante :

— quelle est Ia nature des données a fusionner (numériques/symboliques, continues/discrétes, cer-
taines/incertaines, temporelles/non-temporelles, ...) ?

— quelles sont les propriétés des processus 4 modéliser (observables, partiellement observables,
markoviens, non-markoviens, ...) ?

— quelles sont les exigences en termes de résultats (sensibilité, spécificité du systéme) ?

1.3 Spécificités de la télémédecine

La télémédecine est donc la médecine a distance. Dans le cadre que je viens de présenter et que
je continuerai & développer plus tard avec-la présentation du projet TIISSAD, certaines questions
spécifiques se posent. Elles sont en relation avec 1’éloignement entre le patient et le médecin, la
limitation des moyens d’action 4 domicile, la fiabilité des mesures prises & domicile, Ie caractére
partiel et évolutil des observations et des connaissances ou encore la variabilité inter et intra-sujet.

L’éloignement entre le médecin et le patient est bien siir la caractéristique principale qui a donné
son nom 2 la télémédecine. Avec la télémédecine, 1'éloignement doit devenir un avantage pour le
patient. En effet, Ia distance le séparant de son licu de consultation médicale est abolie car, par le
biais dun systéme intelligent, I’expertise et la connaissance du médecin lui sont apportées a domi-
cile. Ainsi, non seulement le patient n’est plus contraint par les déplacements, mais en plus il peut
accéder a une assistance médicale de qualité, car le systéme de télémédecine doit &tre opérationnel
24h sur 24 et fournir en permanence une assistance au moins du niveau de celle que peut donner
le médecin. L’interaction nécessaire entre le médecin et le systéme intelligent permet un transfert
de connaissance et de savoir-faire dans la machine. Ainsi, chaque patient peut recevoir des soins
de qualité. Ainsi, par cette approche originale de la télémédecine dite intelligente, la contrainte de
I"éloignement se transforme en une forme d’ubiquité de I’ expertise médicale permettant de soigner
avec la méme qualité et la méme sécurité, un nombre plus grand de patients.

Cependant, ce type de télémédecine ne peut remplacer une véritable consultation en centre spé-
cialisé. Dans le cas de nombreuses pathologies, il est difficile ou du moins couteux d’équiper
médicalement le logement d’un patient. L'utilisation de moyens d’observation intelligents tels
que ceux préconisés dans le cadre de la télémédecine intelligente (capteurs et systéme expert)
peuvent permettre un suivi régulier et ainsi prévenir les situations a risque pour le patient. I s’agit
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donc d’une solution intermédiaire entre 1"hospitalisation i domicile complete (avec les soins) et le
simple suivi périodique par le médecin (consultation dans le centre médical). Pour les pathologies
qui s’y prétent, cette solution permet d’atteindre un niveau de confort et de sécurité accru pour un
coiit moindre qu’une hospitalisation, méme 4 domicile.

Cependant, la télémédecine intelligente se heurte 2 un probléme qui est toutefois courant dans
d’autres disciplines : 1a qualité et la fiabilité des observations. Dans le cadre qui nous intéresse,
les données recueillis chez Ie patient peuvent étre sujettes & de nombreuses altérations di a de
multiples causes : défaillance d’un capteur, saisie erronée par le patient, oubli du patient de se
connecter, erreur volontaire (pour dissimuler une information, comme un poids trop important par
exemple), eic... Il faut donc pouvoir prendre en compte ce type de données, et partir de I’hypothése
que les données que I’on traite seront toujours incertaines. Elles sont incertaines car elles peuvent
étre altérées, mais elles sont aussi incertaines car dans de nombreux cas la connaissance médicale
n’est pas encore suffisante pour pouvoir appréhender dans sa totalité 1a phénoméne observé. Le
type de raisonnement associé aux systémes experts de télémédecine intelligente doit donc é&tre
capable de travailler avec des connaissances incertaines.

Cette incertitude dans les connaissances est fortement liée au caractére évolutif des phénomeénes
observés. La patient est un étre vivant, donc en perpétuelle évolution. Assister médicalement a
distance un patient doit donc étre un processus répétitif dans le temps, souvent sous forme d’un
cycle observation-diagnostic. Les observations faites sur le patient ne sont valables que pendant
une période donnée ; le systeme expert doit donc remettre réguliérement & jour sa connaissance
sur le sujet. Cette remise 4 jour doit permettre de gérer correctement 1’évolution et les transforma-
tions physmlogxques que subit le patient. Cette approche doit méme aider a adapter, ou a laisser
5 adapter le systeme intelligent & de multiples patients. Il s’agit 1a d’une contrainte forte de la
telémedecme la réalisation d’un systéme intelligent doit se faire en gardant & Vesprit que ce sys-
teme sera en charge de I’observation de nombreux patients aux caractéristiques les plus diverses et
qui cHacun ont leur propre facon d’évoluer. Ce probléme sera souvent résolu par 1’ utilisation d*un
profil patient, qui permet de résumer au sein d’un corpus de données, les caractéristiques propres
du patient, et ainsi de pouvoir n’utiliser qu'un seul type de systéme. Le probléme de la création
et de Ventretien d’un profil patient reste, & son tour, dépendant de 1’application (et donc, ici, de la
pathologie).

2 Le projet TIISSAD

Ce travail de thése s’est déroulé en grande partie an sein d’un projet national du nom de TISSAD
pour Technologies de I’Information Intégrées aux Services de Soins A Domicile. L objectif prin-
cipal de ce projet est de définir une architecture ouverte, générique, modulaire et inter-opérable
pour la construction de systémes intelligents de monitorage i distance adapté a de multiples pa-
thologies. Ce but implique la définition de composants élémentaires inter-opérables s’intéressant
a chacun des aspects d’un systéme de télémédecine. On trouvera une description compléte de ce
projet dans [Thomesse et al., 2001]. L’un des objectifs du projet TIISSAD consiste & introduire de
Uintelligence dans les systemes de télé-assistance afin de maximiser leurs fonctionnalités et leur
robustesse, et d’accroitre leur capacité d’aide au pronostic, au diagnostic et a la décision théra-
peutique. L’ approche développée concerne les pathologies chroniques qui relévent d’un protocole
de suivi bien identifié. Dans ce contexte, deux types de résultats sont recherchés :
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— la détection de situations d’urgences,
— la détermination de tendances et la prédiction basées sur I’analyse de données quotidiennes.

2.1 Organisation du projet TIISSAD

Ce projet a débuté au début de I’année 2000 et s’est terminé fin 2001. Le travail s’est organisé
autour d’une collaboration entre plusieurs laboratoires :

— le Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications (LORIA) & Nancy,
— le TIM-C a Grenoble,

— le LAAS-CNRS a Toulouse,

— PINSERM U558 a Toulouse et

— PINSERM ERM107 a Lyon

ainsi que des centres médicaux :

— I’ Association Lorraine pour le Traitement de 1'Insuffisance Rénale (ALTIR) de Nancy,
— le CHU de Toulouse et I’Hopital du Muret (gériatrie),

— le CHU de Grenoble (gériatrie) et

— le CHU de Lyon (cardiclogie).

Le projet TIISSAD s’est intéressé A la fois a la prévention du risque et 4 la gestion des risques
avérés, de facon a améliorer la qualité de vie de ses bénéficiaires, leur sécurité, leur sérénité, et
celles de ceux qui y sont attachés.

Les objectifs de ce projet ont été d’étudier le développement de systémes de télé-assistance a do-
micile de personnes Agées et de patients souffrant de 1’une des deux pathologies suivantes : I’insuf-
fisance rénale ou I'insuffisance cardiaque. Il s’agissait aussi de développer de nouvelles méthodes,
de nouveaux modéles et des outils génériques les plus indépendants possibles des pathologies
envisagées. '

2.2 Contenu scientifique du projet

Les différents laboratoires engagés dans ce projet se sont intéressés chacun 4 un aspect du pro-
bléme de la télémédecine, de maniere & pouvoir proposer un modéle générique de systéme intel-
ligent de télémédecine. En particulier, les points suivants ont été abordés a travers les travaux des
équipes de recherche :

— identification, organisation et interaction des différents acteurs intervenant dans un systéme de
télémédecine intelligente ;

— analyse et proposition de méthodes et outils pour la représentation des données et de la connais-
sance médicale et para-médicale, et pour la communication entre les différents acteurs quelque
soit leur position géographique ;

— modélisation et création de capteurs dits intelligents : ce sont des capteurs qui fournissent des
données de plus haut niveau que les seules mesures physiques, donc des données déja traitées.
Un travail de réflexion a été engagé pour déterminer les familles adéquates de capteurs pour les
applications de télémédecine ;

— modélisation UML d’un systéme de télémédecine ;

— jnterfaces homme-machine ;
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. — analyse du principe de la fusion de données pour la création d’assistants intelligents.

Le projet a été divisé en plusieurs groupes de travail portant sur les systémes intelligents pour
I’assistance & domicile, sur {a création d’ un systé&me domotique patient et sur les interfaces homme-
machine. De plus, des travaux déja en cours, réalisés par les équipes participantes, ont été intégrés
au projet pour servir de base de réflexion. Ces travaux portaient sur :

— la télé-surveillance de personnes atteintes de la maladie d’ Alzheimer, menée par le LAAS 2
Toulouse

— latélé-surveillance de certains patients insuffisants cardiaques, menée par FINSERM de Lyon

- la télé-surveillance de dialysés i domicile, qui est le projet Diatelic' ¥ mené au LORIA.

Les résultats du projet TUSSAD ont permis la spécification d’un systéme générique de télé-
surveillance, en particulier au travers d’une modélisation en UML. Les acteurs et leurs roles res-
pectifs ont pu étre clairement identifiés. Ils ont aussi permis la confrontation des méthodes de
traitement des données dans chaque application et la comparaison des méthodes de fusion de don-
nées, de modélisation d’environnement incertain et d’aide a la décision. Un cahijer des charges
pour la création d’un systéme domotique de santé a été réalis€. Enfin, le projet a montré 1'intérét
des technologies telles que XML pour la représentation et I’échange de données médicales, quelles
qu’elles soient, et aussi pour la spécification d’interfaces homme-machine.

Les prmmpales fonctionnalités d’un systéme TIISSAD sont de signaler 1’occurrence d’un. évé-

nement, normal en fusionnant les valeurs prises par plusieurs capteurs, et a partir des données

observecs et de la connaissance médicale relative i la pathologie considérée, de représenter la

tendance .d’évolution clinique du patient et, éventuellement, de prévoir 1’état futur du patient. Le

systéme TIISSAD doit donc permetire de faire un diagnostic, mais aussi un pronostic sur 1état

du patié‘fit ce qui permettra au personnel médical en charge d’adapter la thérapie. Le terme de

fusion de données s’est imposé au cours du projet, car les pathologies étudiées mettent en ceuvre

de nombreuses sources d’informations de type trés différents : mesures physmloglques (poids,

tension, efc...), indications subjectives (« je vais bien », « le patient a I'air fatigué », etc...) et re-

commandations thérapeutiques (changement dans le traitement, ajont ou retrait d’un médicament,

changement de posologie, etc...). En plus des problémes classiques du domaine du diagnostic et

du pronostic, des difficultés spécifiques ont été mises en évidence, au sein du projet, telles que :

— Féloignement médecin/patient,

— la limitation des moyens d’action & domicile,

-- la fiabilité et la confiance accordées aux mesures prises i domicile,

—~ le caractére partiel et évolutif des observations et des connaissances,

— la variabilité inter et intra-sujet comme les renseignements fournis par le patient, ou encore les
contre-indications thérapeutiques (résistances aux médicaments, allergies, etc...).

L’objectif essentiel a donc été€ d’améliorer la robustesse et la qualité de 1a décision prise par le sys-
teme intelligent intégré a un systtme THSSAD. Les différentes applications ont pu étre confron-
tées et ont montré ' apport des différents modeles utilisés, tels que les modeles a seuil, les modeles
markoviens ou encore les mod&les graphiques et réseaux bayésiens.

Parmi les publications faites sur les activités du projet TIISSAD, [Thomesse et al., 2001] donne un
apercu général et complet de I’ensemble du projet, [Jeanpierre and Charpillet, 2002] présente cer-
tains résultats de la version 2 du projet Diatelic ™ (surveillance des dialysés) et [Bellot et al., 2002a]
est relatif 4 la version 3 du méme systéme Diatelic™, présenté dans cette thése.
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3 Le projet Diatelic™

Basé sur une collaboration avec I’ALTIR du Centre Hospitalier Universitaire de Nancy, le projet
Diatelic™ vise a I'utilisation de P'intelligence artificielle pour la surveillance en continu de patients
souffrant d’insuffisance rénale. Les patients sont soit en attente d’une greffe de rein, soit victime
d’un disfonctionnement du rein (souvent dit a leur Age) : ils doivent alors subir un traitement par
Dialyse Péritonéale Continue Ambulatoire (DPCA). Dans une premiére partie, nous exhiberons
les principaux problémes de la DPCA : I'hyperhydratation, la déshydratation et les péritonites
(infections du péritoine). Ainsi, il est couramment admis que le suivi de 1’état d”hydratation d’un
patient est primordial pour assurer au patient une meilleure survie en maintenant le meilleur état de
santé possible. Dans un second temps, nous présenterons le projet Diatelic™, dont I objectif est
d’assurer le suivi antomatique de 1’état d hydratation des patients sous DPCA. Cette application
nous servira de support expérimental tout au long de cette thése.

3.1 La dialyse péritonéale a domicile
3.1.1 Les principales fonctions du rein

Situé de part et d’autre de la colonne vertébrale & la hanteur des fausses cbtes, le rein est un organe
dédié a I'élimination des déchets ‘du sang et du retour de ce demier sous forme purifiée dans
I’organisme. Il s’agit aussi d’un organe essentiel dans e maintien du volume et de la composition
ionique des fluides dans 1’organisme (homéostasie). 11 est capable de s’adapter 4 de nombreuses
situations, ce qui implique que les débits et la composition des urines sont trés variables et fonction
du contexte. It n’y a donc pas de composition normale de 'urine, mais peut-&tre une moyenne
physiologique.

Chague rein est constitué de plus d’un million de trds petites unités appelées néphrons contenant un
filtre appelé glomérule. Ces filtres débarrassent le sang de I’eau et des déchets. L'eaun est renvoyeée
dans le corps, et les déchets sont concentrés dans I'urine.

Le rein est la principale voie d’excrétion des déchets métaboliques non volatils, dont certains sont
potentiellement toxiques. C’est le cas en particulier de 'urée, I’acide urique, }a créatinine ou en-
core I’acide oxalique. De plus le rein élimine un grand nombre de produits chimiques exogénes tels
que Ies toxines ou les médicaments et leur métabolites : il a une action de détoxification et d’éli-
mination de ces produits. I} participe 4 la régunlation endocrine des volumes extra-cellulaires et de
la pression artérielle. Il intervient dans le catabolisme des protéines de petit poids moléculaire, des
hormones polypeptidiques (insuline, glucagon, hormone de croissance, eic...) et la régulation de
la composition des fluides biologiques. Le rein est aussi le site de production de nombreuses hor-
mones, la cible et I'effecteur endocrine d’hormones fabriquées ailleurs dans 1’organisme ou dans
le rein lui-méme. Enfin, il assure et maintien le bilan (quantité) et la composition (concentration)
jonique d’un grand nombre d’ions mono- ou divalents tel que Nat, K+, Ca?t, M ¢*+,C1™, Li™,
H*, (CO3)2, (PO Y2

Chez 'homme adulte le rein pése environ 150 grammes. Il comporte deux régions : le cortex et la
médullaire. Dans le cortex se trouvent les glomérules qui sont des pelotons de capillaires, faisant

2Nat : sodium, K : potassium, Ca®™ : caleium, A g : magnésium, CI™ : chlore, Li* : littum, H : hydrogéne,
(COs)*™, (POL)*T
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partie d’un néphron. Ils sont utilisés par le rein pour la filtration du sang. L.a médullaire a une
extrémité qui se projette dans la cavité excrétice (petit calice) qui fait office de sortie du rein.

Le rein est un organe richement vascularisé qui regoit environ i du débit cardiaque. Un résean
d’artéres et artérioles spécifiques parcourt cet organe et participent 2 son fonctionnement. Les
glomérules participent & Uinterconnexion des artérioles et ainst 4 I’échange de fluides entre le
cortex et le médullaire.

L’unité fonctionnelle du rein est le néphron. Chaque rein en compte environ 1,2 million avec des
variations de 0,7 & 1,5 millions déterminées génétiquement et qui pourraient expliquer la suscep-
tibilité a certaines maladies rénales. Chaque néphron comporte un glomérule et Ie tubule attenant.
Le glomérule assure une fonction de filtration en séparant 1’eau plasmatique et ses constituants
non protéiques des protéines.

De plus, le rein étant un véritable organe endocrine, il est capable de synthéfiser et sécréter un
grand nombre d’hormones destinées i la régulation du volume extra-celtulaire, la régulation de
la pression artérielle, diverses étapes d’excrétion du sodium et du potassium, la régulation de la
masse globulaire, la régulation du métabolisme minéral, etc...

3.1.2 L’insuffisance rénale chronique

La qualité de la fonction rénale est appréciée par le débit de filtration glomérulaire. I.a mesure de
la clairance® de I’insuline constitue la méthode de référence de détermination du débit defiltration
glomérulaire. La créatinine est une substance azotée provenant de la dégradation de la créatine. La
créatine;.présente dans la plupart des tissus, est synthétisée a partir d’acides aminés puis:transfor-
mée dans le tissu musculaire par une enzyme : la créatine kinase. Cette enzyme sert & constituer
des réserves d’énergie pour 1’organisme ; on la trouve essenticllement dans les muscles. Quand
le muscle est au repos, la créatine est utilisée comme source d’énergie & moyen terme. En cas
de besoin, "organisme puise dans cette réserve de créatine, qui est transformée de fagon inverse
pour obtenir de nouveau I'un de ses composants de base : I’adénosine triphosphate. Cette derniére
molécule constitue une source d’énergie immédiatement disponible pour une activité musculaire.
La créatinine est donc un déchet issue de cette production d’énergie, et elle doit étre éliminée de
’organisme par le rein 4 travers les urines. Si son taux augmente anormalement, cela signifie que
la fonction rénale est insuffisante. La clairance de la créatinine se détériore alors jusqu’a ce que
le patient se trouve en sitnation d’insuffisance rénale : les reins ne jouent plus leur réle normal de
filtres. La clairance de la créatinine traduit la capacité que possedent les reins a filtrer le sang pour
en extraire et évacuer la créatinine. Cette capacité varie en fonction de 1’8ge, de la quantité d’eau
bue, de 1’état de santé, mais surtout de la capacité d’épuration des glomérules.

L’ insuffisance rénale chronique est 1’aboutissement d’un processus de destruction progressive des
néphrons (et donc des glomérules qu’ils contiennent). Ceux restants, supposés fonctionnels, vont
tenter de s’ adapter, mais cette adaptation s’avere délétére et on assiste alors 4 un processus d’aoto-
aggravation. Lorsque la réduction néphronique* atteint 90 %, 1’insuffisance rénale chronique est
dite terminale et nécessite une dialyse voire une transplantation de rein. L’insuffisance rénale est

*coefficient d’épuration qui correspond 4 I'aptitude 4 &liminer.
*Réduction néphronique : destruction des néphrons
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donc une insuffisance excrétoire aboutissant 2 la rétention de substances normalement éliminées
dans 1'urine.

La dialyse est un traitement pour les personnes 4 un stade avancé de I'insuffisance rénale chro-
nigue. Ce traitement vise 2 remplacer la fonction de filtrage et d’épuration du sang, fonctions nor-
malement assurées par le rein, en éliminant de |’organisme les déchets et 'excés d’eau. La dialyse
peut étre un traitement temporaire, mais lorsque les reins cessent compleétement de fonctionner, la
dialyse doit étre effectuée & intervalles réguliers. Le seul autre traitement connu & 1’heure actuelle
est la greffe de rein.

Actuellement, il existe deux types de dialyses, que nous allons maintenant présenter : I’ hiémodialyse
oll le sang est purifié en passant i travers un rein artificiel (machine de dialyse), la dialyse pé-
ritonéale ou la membrane péritonéale ou péritoine fait office de filtre (le sang est donc filtré &
I’intérieur du corps).

L’hémodialyse

I’hémodialyse nécessite un rein artificiel, le dialyseur, qui contient Ia membrane d’épuration.
L’épuration se fait par échange entre le sang et un bain de dialyse fabriqué et contr6lé par un
générateur. Cette technique nécessite un abord vasculaire® fournissant un débit élevé, facile d’ac-
ces. La fistule artério-veineuse créée par un chirurgien au niveau de I’avant-bras est le meilleur
systtéme. Elle sera piquée avec deux aiguilles pour le départ et le retour du sang. La séance dure
en moyenne 4 heures. Trois séances hebdomadaires nécessaires ont lieu en centre spécialisé, en
centre d’auto-dialyse ou & domicile aprés apprentissage. La figure 1.1 montre le circuit simplifié
d’un hémodialyseur.

Dialyseur

Contréle de pression
veineuse

Détecteur de pression

/ du dialysat

Piége 4 bulles et
détacteur de bulles
d'air

——

Pompe &
héparine

WM Pompe a
sang
NI ]
Contrdle de

pression artérielle

Champ du systeme -
de détection dair

F1G. 1.1 — Circuit d’hémodialyse

Slien & échange avec le systdme sanguin



3. LE PROJET DIATELIC™ 29

La dialyse péritonéale

La membrane du péritoine tapisse la cavité abdominale dans laquelle se tronvent 1’estomac, la rate,
le foie et les intestins. La dialyse péritonéale est effectuée en remplissant la cavité abdominale de
liquide stérile (dialysat) via un cathéter installé lors d’une opération préparatoire (figure 1.2). La
membrane péritonéale sert alors de membrane dialysante. Aprés un temps d’échange a travers
cette membrane, le liquide est évacué par un tube prolongateur reliant le cathéter a la poche ex-
terne de dialysat. Le patient remplit & nouveau le péritoine avec un liquide propre de dialysat. On
utilise des poches de 2 litres, et ce trois a quatre fois par jour, tous les jours. Le remplissage est
effectué manuellement par gravité ou avec une machine automatisée. Les séances ont lieu & domi-
cile aprés apprentissage par le patient. Environ 10 % des dialysés sont traités par cette méthode.
Contrairement & I’hémodialyse, dans cette forme de thérapie, le sang reste a intérieur du corps.
La solution de la dialyse entre dans la cavité péritonéale par un cathéter inséré dans I’abdomen par
un médecin. Les liquides en trop et les déchets passent & travers la membrane péritonéale dans la
solution de dialyse qui est alors évacuée hors de 1’abdomen.

Cavité abdominale

’ Entrée du dialysat
Intestins

Cathéter

Péritoine

= Sortie du dialysat

FIG. 1.2 — Le péritoine équipé d’un cathéter

11 existe deux formes de dialyses péritonéales :

1. la Dialyse Péritonéale Continue Ambulatoire (DPCA) est effectuée par le patient. Elle
fonctionne plus on moins comme un rein sain puisqu’il s’agit d’un processus de dialyse
continne 24 heures sur 24, sept jours par semaine. Comme les dialysés ne sont pas hospita-
lisés ni attachés & une machine, ils peuvent se déplacer durant la thérapie. Ils peuvent ainsi
faire le traitement 4 la maison ou au travail. Dans cette dialyse, le patient porte sur lui une
poche de dialysat qui est vidée dans le péritoine, puis de nouvean remplie progressivement
avec les déchets filtrés par le péritoine.

2. la Dialyse Péritonéale Automatisée (DPA) se fait a la maison a I’aide d’un cycleur (ma-
chine reproduisant le fonctionnement d’un rein) qui effectue les échanges automatiquement,
habituellement pendant que le patient dort. La plupart du temps, le dialysat reste dans le pé-
ritoine pendant la journée pour filtrer et extraire les déchets et les fluides en trop. 11 est
ensuite récupérer progressivement par le cycleur.
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3.2 Améliorer les conditions de traitement : la dialyse péritonéale adéquate

Un trattement efficace est celui qui assure au patient une durée de vie normale avec un état clinique
satisfaisant, lui permettant une bonne insertion socio-professionnelle et familiale. Cependant les
techniques de dialyse sont encore loin de suppléer le rein normal : 1’épuration des solutés obtenue
par dialyse est beaucoup plus faible que celle obtenue par les reins normaux.

La notion de dialyse adégquate résulte de la définition de normes biologiques propres aux dialysés,
compatibles avec une survie de bonne durée et de bonne qualité. L.’ adéquation d’un traitement par
dialyse comporte de multiples dimenstons, qui ont chacune pour but de prévenir les complications
de 'insuffisance rénale chronique :

- qualité de vie,

— épuration des toxines,

— prévention de I"arthropathie, de la neuropathie, de la dénutrition,
- prévention cardio-vasculaire,

— équilibre acido-basique, phospho-calcique, hydro-sodé,

- contrdle de la tension artérielle et de 1’anémie.

A travers de nombreuses études réalisées depuis 1989 [Durand and Kessler, 1998], un certain
nombre de cibles 4 atteindre et de techniques de diagnostic ont pu étre définies pour réaliser 1'adé-
quation d’une dialyse et ainsi répondre au critére primordial. : 1a-bonne survie du patient. Il existe
un certain nombre d’effets indésirables provoqués par un traitement par dialyse qui peuvent hypo-
théquer 1’adéquation. La plupart sont difficilement ou pas du tout mesurables ¢t beaucoup n’ont
pas été cliniquement évalués sur le long terme. En particulier, il n’existe aucun indicateur précis
pour les problémes suivants :

— degré de bio-compatibilité des solutés injectés au patient,

~ fréquence des infections péritonéales,

— degré d’hyperhydratation acceptable par jour,

— nombre de manipulations tolérables par le patient chaque jour (échange de poches de dialysat).

Parmi les indicateurs importants & surveiller, nous noterons en particulier celui de la tension arté-
rielle, celui du poids idéal du patient et celui du taux d’hydratation. Ces trois facteurs sont liés. Le
poids 1déal devra étre en permanence ré-évalué par le médecin de maniére 2 éviter des épisodes de
trouble de la tension, ou encore I’augmentation du taux des protéines (due & une déshydratation
excessive). Le taux d’hydratation est aussi un des facteurs les plus importants et surtout, a I’heure
actuelle. le plus difficile 4 estimer. Il est donc nécessaire de 1'évaluer par des méthodes indirectes
de maniére & pouvoir détecter des anomalies : déshydratation ou hyperhydratation excessive. Une
déshydratation peut entrainer une altération de I’état général du patient. Une hyperhydratation peut
avoir des conséquences importantes sur le systdme respiratoire, ou encore provoquer une élévation
de la tension artérielle. En particulier, on notera qu’une accumulation excessive d’eau entre deux
dialyses exposerait le patient au risque d’cedéme pulmonaire et obligerait donc un traitement par
dialyse plus lourd, en général mal toléré par le patient. Le volume des boissons et, d'une maniére
générale, I’alimentation du patient doivent étre triés contrdlés.

La régulation du taux d’hydratation est donc un probléme délicat et difficile pouvant donc entrai-
ner des complications importantes sur 1’état de santé du patient. Ce taux d’hydratation doit &tre
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maintenu 4 un état stable et un état d’hyperhydratation ou de déshydratation ne peut &ire toléré que
sur une période trés courte (1 a 3 jours).

3.3 Objectifs de Diatelic™

Le projet Diatelic™a 6t lancé en 1997 pour assurer le suivi automatique de 1'état d’hydratation
des patients sous DPCA et détecter les états d’hyperhydratation et de déshydratation : son but
est de démontrer que 1’on peut assurer aux patients qui utilisent DIATELIC™, une meilleure
qualité de vie, une meilleure survie, mais aussi une moindre morbidité et une réduction des coiits.
De plus I'équipe médicale de I’ALTIR a souhaité avoir un outil d’aide & la décision concernant
en particulier le réglage de certains parameétres utiles a la régulation de 1I’état d’hydratation du
patient, et en particulier le poids idéal du patient. Ce poids étant directement en relation avec le
taux d’hydratation, une bonne gestion de ce paramétre permet une meilleure réguiation de P'état
d’hydratation du patient, et offre ainsi I’assurance de le garder en bonne santé.

Le projet Diatelic™s’inscrit donc clairement dans le cadre du diagnostic médical, et plus gé-
néralement de I’évaluation de 1’état d’un systéme & partir d’observations faites sur ce systéme,

mais aussi de I'aide a la décision. Le but est de maintenir le systéme dans un état donné via

des interventions externes (faites par I"utilisateur). Un premier brevet a été déposé sur ce systéme
[Chantlian et al., 2001]. On pourra aussi consulter la référence suivante {Jeanpierre and Chiarpillet, 2002],
portant sur le fonctionnement du systdme Diatelic™v2 que je vais bridvement présentér dans la
section-sutvante. e

3.4 Solutions proposées dans Diatelic™v2

Deux versions du systéme ont été réalisées et ce projet a donné lieu a la création d’une start-up
destinée 3 commercialiser ce service d’assistance et de surveillance 4 domicile des patients dialy-
sés. La premiére version, nommée Diatelic™ 1, était basée sur un systéme expert utilisant le cadre
des modeles a base de régles de production. La description des régles a été rendue possible grice a
un transfert d’expertise de la part des médecins. Ce modéle reflétait correctement les régles de base
utilisées par les médecins pour faire leur diagnostic. Des ceefficients de pondérations sont associés
4 chaque régle pour prendre en compte plus efficacement I’incertitude due aux mesures. Aucune
publication significative n’a été faite sur ce premier systéme mais les expériences préliminaires
faites avec lui ont permis aux auteurs de ce systéme, de montrer son inadéquation a traiter le pro-
bléme de Diatelic™. Bien que ce premier systéme était constitué des régles empiriques utilisées
par les médecins, deux problémes majeurs sont apparus :

-~ lors de la création d’une nouvelle régle, ’ensemble des régles devait étre ré-évalué afin de
vérifier la cohérence du systé&me expert. Ce probléme est trés courant dans les systémes i base
de régles de production. Le systéme peut donc difficilement évoluer.

— la prise en compte des spécificités de chaque patient ne peut pas se faire trés facilement, car la
plupart du temps il faut modifier les pondérations associées a chaque régle, ce qui peut apporter
une ou plusicurs incohérences dans I’ensemble des régles. De plus, les méthodes d’apprentis-
sage pour les systémes a base de régles de production ne sont ni forcément adaptées, ni véri-
tablement efficaces pour un probléme tels que Diatelic™, ol les données d’observations sont
essentiellement numériques et souvent incertaines et entachées d’erreur.
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Ces problémes ont conduit a la réalisation d’une deuxiéme version du systéme expert, nommée

Diatelic™v2 [Jeanpierre and Charpillet, 2002}, utilisant cette fois-ci un modéle de décision Mar-

kovien partiellement observable (PFOMDP)[Rabiner, 1989],[Koenig and Simmons, 1996], pour mo-

déliser I’évolution d’un patient. Ce modele fait tout d’abord une hypothése markovienne d’ordre

1 : ’état d’un patient dépend des observations faites le jour méme du diagnostic et de son état au

jour précédent. Le POMDP utilise 5 états représentant trois états-diagnostic possibles et deux états

d’aide a la décision :

— état normal : probabilité que le patient aille bien,

— état hyper-hydraté et état deshydraté : probabilité que le patient soit dans un état d’hydratation
grave, _

— état poids idéal trop haut, état poids idéal trop bas : probabilité que le poids idéal soit mal
adapté,

Les cinq états sont mutuellement exclusifs et vérifient & chaque instant : >, P(etat = i) =
1o ¢ varie de I a 5. Les données fournies par le patient sont normalisées par des opérateurs
flous, avant d’étre intégrées dans le POMDP. L algorithme de Forward-Backward {Rabiner, 1989]
est utilis¢é pour estimer la nouvelle distribution de probabilités sur ’ensembles des 5 états. Cetie
estimation est fournie au médecin par le biais d’un interface Web. Si un état dépasse un seuii
critique, alors une alarme est générée permettant d’attirer I’attention du médecin sur 1’état d'un
patient particulier. Ce systéme est en expérimentation depuis deux ans et surveille 15 patients
a distance. Ce modéle montre des performances intéressantes autant pour la prise en compte de
I’ historique des observations que de sa réactivité par rapport aux aggravations de 1’état des patients.
Tl est & noter cependant que les 5 états étant mutuellement exclusifs, il n’est alors pas possible
d’estimer en méme temps 1’état d’hydratation du patient et si le poids idéal est correctement réglé
pour le patient en cours.

Notons enfin que ce systéme introduit une méthode originale de fuzzication des observations per-
mettant de passer d’un espace continu a un espace discret d’observations[Chanliau et al., 2001].
Cette méthode sera en partie ré-utilisée dans le systéme i base de réseaux bayésiens dynamiques
présenté dans cette thése.

3.5 Expérimentations et premiers résultats du systéme Diatelic™v2

La période de recrutement des patients a débuté en juin 1999 et s’est terminée en aofit 2000. L’ex-
périmentation médicale, qui se déroule sur une période de deux ans, se termine en aofit 2002. Les
patients sont pris normalement en charge par I’ALTIR puis formés spécifiquement a I'utilisation
du systéme DIATELIC™v2. Ainsi, 30 malades ont été recrutés, dont 15 ont ét€ équipés du sys-
téme DIATELIC™v2, et les 15 autres ont suivi la procédure classique de DPCA. Les résultats
obtenus aprés un an d’utilisation sont intéressants et montrent que :

— le nombre de jours d’hospitalisation a été réduit de 40 % sur une durée normale moyenne de 3
semaines par an,

— la consommation de médicaments est considérablement réduite (en particulier les anti-hypertetiseurs),

— la tension artérielle et le poids des malades suivis sont plus réguliers et plus conformes aux
normes, -

— les économies sont estimées & 10 000 euros par an et par patient.
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Le systtme DIATELIC™V2, bien que présentant des résultats encourageants, peut &tre grande-
ment amélioré. Les états d’un POMDP étant exclusifs, le systéme ne donne pas toujours un diag-
nostic complet : en effet, si le patient a un poids idéal trop haut, aucune information n’est acces- -
sible sur 1’état d hydratation. Or un systme tel que DIATELIC™doit &tre en mesure de fournir
un diagnostic et une aide 4 la décision en méme temps : ici le diagnostic est I’estimation de 1’état
d’hydratation du patient et Vaide 4 la décision est I’estimation de la justesse du poids idéal du
patient, ce poids étant déterminé par le médecin. De plus, la modélisation et ’extension de ce mo-
déle a la lumiére de nouvelles données médicales est assez difficile et nécessite une restructuration
complete du systéme. Enfin, le systéme, dans son état actuel, ne permet pas de gérer les situations
critiques ol certaines données sont manquantes, ou particuliément erronées. Dans ce cas précis,
des données neutres (moyenne sur les jours précédents) sont introduites dans les observations.

4 Conclusion : télémédecine et raisonnement dans I’incertain

Ce premier chapitre a posé les bases du probléme de cette thése : le diagnostic en télémédecine
ne peut &tre fait qu’a partir d’informations incertaines et variables dans le temps, et la vérité sur
I’état du patient est imposible a conpaitre. Souvent les données disponibles sont particuliérement
hétérogénes, mais il est nécessaire de les utiliser conjointement dans le but d’optimiser la qualité
du dlagnostlc produit par un systeme intelligent.

Aprés une présentation du cadre de la télémédecine et du probléme particulier de- 1 a551stance
intelligente & distance, le systéme Diatelic™v2 et le probléme du diagnostic 2 dlstance_,ont été
présentés_;..DiatelicTMservira de base, dans la suite de cette thése, 4 I’ensemble des expérimenta-

tions avec le modéle dit des réseaux bayésiens dynamiques.

Le probléme fondamental posé par Diatelic™est donc le suivant : comment fournir un diagnostic
fiable’quand les données dont on dispose sont hétérogénes, incertaines et partiellement bruitées ?
Comment modéliser un systéme qui répondra i la premiére question et qui fournira un diagnostic,
y compris dans des situations critiques telles que celles posées par le manque ou V'incohérence des
données ? Mais ce probléme en entraine immédiatement un autre : comment évaluer la pertinence
et I’efficacité du systéme. En fait, le travail présenté dans cette thése exhibe un probiéme majeur
des systémes d’aide au diagnostic : ils sont trés difficiles 4 &valuer et nécessitent en général la
mise en place d’un protocole expérimental lourd et fastidieux. De plus, une telle évaluation prend
souvent plusieurs années et donc les résultats définitifs ne peuvent étre connus dans des temps rai-
sonnables (souvent supérieurs 2 plusieurs années) : mettre en place une expérimentation médicale
est un processus difficile.

1’approche développée dans cette thése sera présentée au cours des trois chapitres suivants. Elle
montrera progressivement comment on est passé de la spécification du probléme Diatelic™a une
approche plus générale de la fusion de données et comment nous avons convergé vers une solution
particuliére en nous basant sur le formalisme des réseaux bayésiens. Il permettra en particulier
d’apporter une contribution & une des questions fondamentales de la télémédecine et du diagnostic
médical : I"incertitude sur les données et les diagnostics.

L’intérét da probléme posé par la télémédecine est donc bien celui de I’incertitude et du raisonne-
ment dans I'incertain. Les données sont incertaines, peu fiables et bruitées. Mais les modeles sont
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auss] incertains et pas toujours adéquats. Néanmoins, il faut donner un diagnostic ou en tout cas
une indication suffisamment précise pour que le médecin puisse prendre la bonne décision.



Chapitre 2

Processus de fusion de données

Résume :

La fusion de données correspond a Ia volonté d’utiliser simultanément plusieurs sources de don-
nées, ayant des caractéristiques éventueliement différentes, afin d’obienir une nouvelle informa-
tion de meilleure qualité,

Ce chapitre présente une approche originale de la fusion de données et applique ces notions 2 la
modélisation et au diagnostic probabiliste dans le cadre du projet Diatelic™ . Notre contribution
se situe au niveau de la définition d’une notion de gain dans un processus de fusion de données.

Une premiére partie présente la notion de fusion de données et montre les principales techniques
utilisées dans le cadre de la perception d’environnements incertains. Ensuite, j’aborde une présen-
tation plus générale de la fusion de données pour introduire la notion de gain qualifié. Le chapitre
se termine sur une application de cette approche & Ia modélisation du probléme Diatelic™en terme
de fusion de données.

35
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« La fusion de données vise a Uassociation, la combinaison, 'intégration et
le mélange de multiples sources de données représentant des connaissances
et des informations diverses dans le but de fournir une meilleure décision par
rapport & Uutilisation séparée des sources de données. Trois éléments sont
towjours considérés dans le cadve de la fusion de données : les sources, les al-
_gorithmes et le résultat. Le résultat sera composé de données ayant une valeur
ajoutée par rapport aux données initiales en provenance de la source. Cette
nature de cette valeur ajoutée dépendra de Uapplication. La fusion de données
forme alors un cadre original pour le probleme de la perception d’environ-
nements lorsque plusieurs capteurs sont utilisés, éventuellement au cours du
temps. »

1 La fusion de données : introduction et buts

ILa fusion -de données correspond 4 la volonté d’utiliser simultanément plusieurs sources de don-
nées différentes, ou de grouper des informations hétéroclites afin d’obtenir une nouvelle informa-
tion de meilleure qualité. Cette nouvelle information est souvent destinée a la prise de décision.
Ce chapitre présente la fusion de données sous I’angle du probléme de la perception d’un environ-
nement quelconque.

Le probléme de la combinaison et de Iutilisation simultanée de données et d’informations  partir
de plusieurs sources se rencontre dans de nombreux champs d’application souvent liés an besoin
de vouloir percevoir un environnement a partir de capteurs plus ou moins fiables, plus ou moins
précis, plus ou moins efficaces. Mais le terme de fusion de données s’est finalement étendu a
de plus vastes domaines et se rencontre maintenant fréquemment en représentation logique de
la connaissance, ou encore en fouille de données [Gebhardt and Kruse, 1998]. De plus, nous as-
sistons & un engouement notable pour la fusion de données pour des applications telles que le
diagnostic médical, le commerce, la robotique, les finances, le traitement du signal ou encore la
compréhenston automatique de documents scientifiques. Tous ces domaines ont en commun le fait
de devorr manipuler de grandes quantités de données de nature et de type trés variés, afin d’ob-
tenir une information de meilleure qualité. Cette notion de qualité, trés importante pour la fusion
de données, dépend alors de Papplication visée. Par exemple, la fusion de plusicurs documents
scientifiques permettra d’obtenir un document composite et décrivant avec précision la structure
et les relations qui existent entre les documents analysés. Le résultat sera une information facile
a utiliser pour faire, par exemple, une recherche thématique dans un grand ensemble de docu-
ments scientifiques. La qualité de I’information obtenue tient ici 2 la facilité qu’elle apportera au
processus de recherche de documents.

Cependant, les différentes approches de la fusion de données, les applications nombreuses et por-
tant sur des domaines trés différents les uns des autres, nous ont emmené au constat qu’il n’existe
pas de formalisme précis pour décrire un processus de fusion de données [Abidi et al., 1992,
Hall and Llinas, 1997].
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1.1 Approche classique de la fusion de données
1.1.1 Une nécessité

Le domaine de la fusion de données devient particuliérement important autant d’un point de vue
fondamental que pour des applications pratiques. La fusion de données trouve ses applications
dans un grand ensemble de domaines tels que la robotique, le contréle et le commandement mili-
taire, la médecine, la vision robotique, ’interprétation d’images (fusion d’images satellites ou mé-
dicales), le contrle et le monitoring de processus, I’extraction de connaissances dans de grandes
banques de données, etc...

De nombreuses approches de la fusion de données ont été considérées, allant de I'utilisation de
plusieurs capteurs complémentaires et/ou concurrents au raisonnement symbolique destiné & I'in-
terprétation de données. Le but reste souvent ’utilisation optimale des données disponibles pour
prendre une décision, quelle que soit cette décision : un diagnostic, Iinterprétation d’un signal ou
d’une scéne, une planification d’actions, etc... Ainsi, un élément crucial dans des systémes souhai-
tant aboutir a une telle prise de décision est I’existence d’un mécanisme capable de modéliser, de
Sfusionner et d’interpréter les informations disponibles. Les données fusionnées reflétent non seule-
ment I'information générée par chaque source de données, mais encore 1'information qui n’aurait
pu étre inférée par aucune des sources prises séparément !

1.1.2 Niveaux de fusion

On rencentre généralement trois principales méthodes de fusion dans les systémes complexes.
Souvent.elles sont utilisées simultanément. La fusion de données basée sur des modeéles physiques
(ou biologiques) représente la premiére méthode. Le modéle le plus connu est le filtre de Kalman
[Maybeck, 1990] qui est largement utilisé pour le controle de systémes dynamiques ou il est né-
cessaire de fusionner des données redondantes et de bas niveau (numériques) au cours du temps.
Le systéme est décrit par un modéle linéaire. L'erreur associée aux capteurs et au systéme est
modélisée par un bruit blanc gaussien. Dans ce cas 13, le filtre de Kalman fournira un estimateur
statistique optimal pour les données fusionnées [Luo and Kay, 1989]. Ce type d’approche s’ac-
corde aux cas ol le systéme observé & un comportement linéaire connu 4 1’avance. Ii s’agit d’une
procédure classique de prédiction-mise & jour.

La seconde méthode est basée sur 1'utilisation de techniques de classification et plus générale-
ment d’intelligence artificielle : modéles statistiques et probabilistes, et théorie de 1'information:
De nombreuses techniques existent et nous pouvons citer le raisonnement bayésien, la théorie
de I’évidence ou encore les opérateurs récursifs [Abidi and Gonzalez, 1992]. Ce type d’approche
méle des connaissances de plus haut niveau avec des données numériques. L'évolution de I’envi-
ronnement observé n’a pas besoin d’é&tre connu 4 1’avance et peut souvent étre appris.

Enfin la troisitme méthode s’inspire des modéles cognitifs. Dans cette derniére grande famille,
nous pouvons aussi inclure les réseaux de neurones ou encore les techniques de vision artifi-
cielle. Ce type de modéle s’inspire de la réalité (psychologie, biologie,...) pour construire des
modéles de raisonnement efficace. Il méle souvent connaissances qualitatives et quantitatives. Ils
sont souvent caractérisés par la nécessité d’apprendre leur comportement avant de pouvoir fonc-
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tionner. Ils s’accorde autant avec des environnements au comportement linéaire que non-linéaire
[Hertz and Krogh, 1991].

La fusion de données est souvent décrite comme un processus 2 plusieurs niveaux, dans lequel
trois niveaux fonctionnels ont été clairement identifiés [Haton et al., 1998] :

~ la fusion de bas niveau : extraction d’information directernent depuis les capteurs pour former
des hypothéses partielles, principalement 2 partir de méthodes numériques ;

— la fusion de haut niveau : amélioration et intégration des hypothéses partielles produites par
le premier nivean, combinées avec des informations symboliques (comme des connaissances
déclaratives), dans le but d’abstraire les données et de fournir une interprétation symbolique de
la situation actuelle ;

— la décision finale : souvent basée sur une interprétation symbolique des résultats, afin de remplir
une tiche spécifique (c’est-a-dire de domner la décision). Dans une application militaire ce sera
la désignation de la menace. Dans une application médicale, ce sera le diagnostic sur !’état du
patient considéré. Dans le cas de la robotique, la décision est représentée par un plan ou une
politique d’actions & effectuer. Cette derniére activité peut faire partie du processus de fusion
de données, en particulier dans le cas de systémes multi-modeles ot la décision finale se fait &
partir de multiples décisions intermédiaires [Barret, 1990]. Dans ce cas le syst®me peut procéder
4 un vote, & un tirage aléatoire ou encore 2 un choix selon un critére discriminant.

Cependant, ce modele 4 trois niveaux nécessite d’étre affiné. Par exemple, dans le cas de la vision
robotique, il est utile de distinguer le nivean ol I’on fusionne : les pixels, les régions (ensembles de
pixels), la représentation globale de Ia scéne et I’interprétation finale. De nombreux modéles a plu-
sieurs niveaux (souvent supérieur a 3) ont ét€ proposés en vision robotique dans lesquels les infor-
mations numériques et symboliques sont fusionnées & chaque niveau. Dans ce domaine, on pourra
se référer en particulier aux travaux de Henri Maitre présentés dans [Bloch and Maitre, 1994].

La nature hypothétique de la fusion de données, due en partie 2 I'imprécision associée aux données
initiales, rend nécessaire 1’utilisation de mécanismes de contrdle sophistiqués basés sur I’intégra-
tion d’hypothéses multiples. En particulier, la fusion de décisions multiples en reconnaissance
des formes est un cas important & considérer. De nombreuses approches ont été proposées dans
ce sens, autant en vision qu’en reconnaissance de I’écriture et 1’hypothése sous-jacente 2 toutes
ces méthodes est qu’en mélangeant les résultats donnés par plusieurs méthodes de reconnaissance
selon certaines régles de combinaisons, les performances peuvent étre considérablement amélio-
rées et apporter des résultats bien supérieurs a toutes les méthodes prises chacune isolément. Bien
shr, il y a l& aussi de nombreuses fagons de combiner ces méthodes : certaines se basent sur des
heurtstiques comme le vote majoritaire snr I’ensemble des méthodes, d’autres encore introduisent
une mesure de fiabilité 2 chaque méthode et utilisent un vote pondéré. D’autres méthodes encore
préférent I'utilisation de la théorie de Dempster-Shafer ou encore des régles de combinaison bayé-
sienne. Enfin, les réseaux de neurones peuvent aussi étre a Ia base de modéles de combinaison.

1.1.3 Le besoin de connaissances supplémentaires

Dans de nombreux problémes de fusion de données, [’idée est de reconstruire un modéle de I'en-
vironnement observé, sans connaissance préalable, & partir de signaux, d’images ou d’autres types
d’informations issues de capteurs divers. Par exemple, la cartographie 3D topographique et géo-
graphique de la surface de la Terre utilise uniquement des techniques radar et de photogrammétrie.
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Aucune connaissance sur 1’aspect méme de la planéte n’est utilisée. Cependant, dans de nombreux
cas, une certaine quantité de connaissances a priori est disponible. Ces connaissances risquent
dans certains cas d’étre soit dépassées, soit partielles. Mais si la structure des informations a été
correctement définie, la fusion de données peut se ramener 2 un probléme de mise 2 jour d’un en-
semble de connaissances (remplacement des anciennes informations par les nouvelles, ajout des
informations manquantes pour compléter la description de I’environnement, etc...).

Dans le cas de problémes plus complexes tels que 1’analyse de situation (militaire, financiére,...),
les aspects pertinents du probléme peuvent ne pas étre directement en relation avec les données
brutes fournies par les capteurs. Dans certains cas, on peut méme ne-pas avoir de modele structu-
rant les données. Ce.cas se rencontre souvent en diagnostic médical, olt la donnée des symptdmes
et les observations physiques du patient sont souvent insuffisantes pour déterminer directement la
cause, c’est-3-dire la maladie ou le trouble dont souffre le patient. En effet, 1’état de santé d’un
patient est aussi dépendant de I’état d’un nombre important d’organes qui sont souvent peu ou pas
observables. Mais d’autres facteurs entrent aussi en jeu tels que 1’état moral du patient, son cadre
de vie, ses antécédents médicaux ou encore son hygiéne de vie.

Le cas le plus complexe est sans doute |'analyse de situation, la prédiction et la décision dans
des systémes sociaux dynamiques souvent rencontrés en analyse géopolitique ou économique, ou
dans le domaine de la prise de décision militaire sur un champ de bataille [Waltz and Llinas, 1990,
Abidi and Gonzalez, 1992, McMichael et al., 1996]. Dans ce type de systéme, la masse de connais-
sance A traiter est particuliérement grande et en constante augmentation et les entités observées
sont souvent trés complexes (comme une foule, ou un ensemble militaire comprenant des hommes,
des véhicules, des aéronefs). De plus, les données sont souvent complexes et parfois assez abs-
traites : il peut s’agir simplement d’images et de vues aériennes, mais il peut aussi s’agir de don-
nées recueillies lors d’un sondage d’opinion ou d’une étude démographique.

1.2 Un état de I’art des techniques classiques

En me basant sur les considérations générales présentées dans les sections précédentes, je vais
introduire dans cette nouvelle section un panel représentatif bien que non exhaustif des techniques
de fusion de données les plus courantes. Ces techniques sont souvent issues d’autres domaines
mais sont ici appliquées a la combinaison et I'intégration de données hétérogénes provenant de
plusieurs sources. Ces pourquoi nous les appelleront techniques classigues.

Sil'on se restreint au domaine de I'intelligence artificielle et de 1a robotique, on peut identifier
principalement deux grandes classes de techniques de fusion de données :

— celle basée sur des modeles probabilistes, possibilistes ou de la théorie de I'évidence,
— celle basée sur les techniques des moindres carrés. :

Cependant, cette classification, datant d"une dizaine d’années [Abidi and Gonzalez, 1992], a légé-
rement évolué depuis les derniéres années, car nous pouvons y inclure aussi les technigues basées
sur le raisonnement en logique [Gebhardt and Kruse, 1998] ou encore les techniques basées sur les
systémes multi-agents [Haton et al., 1998]. De plus, il est intéressant de noter que ces techniques
servent en particulier 4 combiner différents systémes de fusion de données entre eux afin de batir
un nouveau systéme de fusion de données, opérant, par exemple, 4 plusieurs niveaux d’abstraction.
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Les techniques que je vais maintenant présenter différent par les caractéristiques de I’environne-
ment dans lesquels elles opérent, par le type d’informations délivrées par les capieurs, par le mode
de représentation de 1'information que ’on adopte, ou encore par la maniére de représenter I’in-
certitude associée a la technique de fusion. Dans [Luo and Kay, 1989], on peut trouver une étude
comparative des techniques suivantes : moyenne pondérée, filtre de Kalman, estimation bayé-
sienne, théorie de la décision statistique, théorie de 1'évidence de Dempster-Shafer, logique flove
et régles de production avec coefficients de confiance. Je vais maintenant donner un bref apergu
de certaines de ces techniques.

1.2.1 Méthodes d’estimation bayésienne

Dans cette approche, les capteurs sont considérés comme un ensemble d’entités capables de four-
nir une décision 4 tout instant. Chaque capteur est alors vu comme un estimateur bayésien. Ainsi,
les distributions de probabilités associées a chaque capteur sont combinées dans une seule fonction
de distribution de probabilités jointes a posteriori, en utilisant la régle de Bayes :

P(B|A).P(4)

PUAIB) = ==5

La vraisemblance de cette fonction est maximisée pour obtenir la fusion finale de I’ensemble des
capteurs. On trouvera dans {Xu et al., 1992] les détails mathématiques ainsi qu’une application a
la reconnaissance de I"écriture.

Cette approche est relativement simple, mais elle ne permet pas encore de représenter des mo-
deéles complexes évoluant dans le temps. De plus, Pintégration de connaissances qualitatives est
relativemnent difficiles, mais cette approche forme une base pour d’autres méthodes plus récentes,
telles que les Modéles de Markov Cachés (HMM, Hidden Markov Models), ou encore les réseaux
bayésiens, qui eux permettront justement I'intégration de telles connaissances et la modélisation
de systémes dynamiques.

1.2.2 Cartes d’évidence

Faire naviguer un robot dans un environnement inconnu ou partiellement connu nécessite I'utili- -
sation-de nombreux capteurs souvent de méme nature et disposés sur le robot de telle fagon qu’ils
puissent observer au maximum |’environnement dans lequel est plongé le robot. Les cartes d’évi-
dence représentent une approche aujourd’hui classique pour la modélisation des objets se trouvant
dans I'espace dans lequel évolue un robot et sert de base pour la navigation et 1a planification des
mouvements du robot. Cette technique, initialement développée par H. Moravec [Moravec, 1987)
et A. Elfes [Elfes, 1989] a été depuis utilisée sous diverses formes, notamment pour la locali-
sation d’un robot [Thrun and Biicken, 1996] et pour diverses tiches de navigation en conjonction
avec d’autres modeles comme les cartes topologiques [Thrun et al., 1998] (qui ne représentent que
certains points intéressants de I’environnement du robot). Cette technique de fusion est particulié-
rement adaptée lorsque I’on a de nombreux capteurs de méme type et qu’il est nécessaire de mettre
a jour, de fagcon bayesienne, une connaissance sur un environnement physique. Cette approche est
particuliérement adaptée 2 la navigation robotique. L'utilisation de connaissances qualitatives est
plus difficile cependant, ainsi que [’utilisation de capteurs hétérogénes.
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Dans !"approche de H. Moravec, 'environnement dans lequel évolue le robot est totalement in-
connu et le robot le découvre au fur et & mesure de ses évolutions. Classiquement, le robot est
équipé d’une couronne de sonars lui conférant une capacité de perception a 360°. La surface glo-
bale dans laquelle évolue le robot est discrétisée dans une représentation & 2 ou 3 dimensions.
A chaque cellule de cette carte discrétisée est associée la probabilité de présence d’un objet : un
meuble, un mur, etc... Lors de ses déplacements, le robot utilise ses capteurs pour accumuler des
preuves et re-estime a chaque instant la probabilité pour chaque case de contenir un objet. Cette ré-
estimation est faite & partir d’une application de la régle de Bayes. Au départ, chaque case contient
une probabilité de 0,5, ce qui correspond a une incertitude totale. Chaque écho de chaque sonar
sert ainsi & confirmer ou infirmer la présence d’un objet dans chaque case. Au bout d’un certain
temps, le robot a une connaissance plus approfondie de son environnement. En effet, les cases
correspondant a un objet (meuble ou mur par exemple) verront leur probabilité tendre vers 1 alors
que les espaces vides verront leur probabilité tendre vers 0.

Fi1G. 2.1 — Carte d’évidence 1déale

La figure 2.1 représente la carte idéale d’un couloir. Les murs ont une probabilité de présence d’un
objet de 1 et I’espace vide de 0. Au-del du mur, rien n’est connu, donc les probabilités restent &
0,5 {en gris sur la figure).

F1G. 2.2 — Carte d’évidence aprés parcours du robot
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Lafigure 2.2 représente une carte obtenue aprés plusieurs passages du robot. On voit nettement ap-
paraitre les murs, I’espace vide, ainsi que les zones de doute. Cependant, due a I"imprécision et aux
échos parasites, la cartographie n’est pas parfaite. Elle permet cependant de planifier correctement
une trajectoire. Ces deux cartes sont extraites de [Martin and Moravec, 1996].

Ainsi, chaque écho est transformé en une preuve supplémentaire de présence ou d’absence d’un
objet et sert 2 renforcer ou diminuer la probabilité de présence d’un objet dans chaque case de la
carte. L’ensemble des signaux sonars €mis et regus est donc fusionné au sein d’'un méme modéle.
Sa construction nécessite cependant, dans un premier temps, un parcours en aveugle de 1'envi-
ronnement. La fusion d’information de plus haut niveau, comme un plan ou des balises, per-
met d’améliorer la fiabilité et la précision du modgie, et d’accélérer le processus de cartographie
[Thrun and Biicken, 1996, Thrun et al., 1998, Yamauchi, 1995].

D’autres applications de ce modéle concement son utilisation pour localiser un robot dans un es-
pace donné. Dans ce cas, chaque case contient la probabilité de présence du robot, et 1a somme des
probabilités des cases fait 1. Cette méthode est moins sensible aux problémes d’imprécision des
capteurs et des problémes de glissement des roues des robots sur le sol [Thrun and Biicken, 1996].

1.2.3 Les modéles de Markov cachés

Les modéles de Markov cachés, que nous appelleront par la suite HMM, sont des modéles statis-
tiques de données séquentielles, qui ont été largement utilisés dans des applications telles que la re-
connaissance de la parole [Rabiner, 1989}, la reconnaissance de forme, I’intelligence artificielle ou
encore la modélisation de séquences biologiques. Leur succés fient principalement & 1"algorithme
d’apprentissage de Baum-Welch, qui est un cas particulier de la procédure EM (expectation-
maximization) pour I"estimation du maximum de vraisemblance. Cet algorithme d’apprentissage
permet en effet d’apprendre efficacement un modéle i partir de données observées. L’intérét en
fusion de données est que ce modéele est particuliérement adapté a la modélisation de processus
stochastiques et gérent donc bien les flux de données. Cependant, la gestion de multiples capteurs
n’est possible qu’avec un pré-traitement de ’ensemble des données issues des capteurs pour les
transformer en une observation unique, qui sera I’observation utilisée a chaque pas de temps par
le HMM. Donc un HMM est plutdt adapté 4 la fusion de données au cours du temps, plutdt qu’a
un instant donné. Dans ce dernier cas, il sera nécessaire d’utiliser une autre méthode de fusion en
amont du HMM.

Les HMM peuvent étre appliqués a des ensembles de données qui ont une certaine propriété dite
propriété de Markov : Iétat d’un systéme peut &tre totalement déterminé & condition de connaitre
{a) I’état dans lequel il était & 1'instant précédent et (b) les observations faites sur le systdme
a Vinstant courant. La distribution de probabilités jointes d’une séquence d’observations y{ ==

{y1, ¥, ..., y7 } peut toujours étre factorisée de la fagon suivante :
T
T t—1
pt) =p(y) [ plwlyi™)
=

Cependant, il est matériellement impossible de modéliser une séquence de données, ou la distri-
bution conditionnetle p(y;|yt~!) d’une variable observée y; a I'instant ¢ dépend de I'ensemble des
valeurs précédentes prises par la variable y; ot 1 < ¢ < ¢ — 1. Cependant, la modélisation devient
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possible, si I’on fait I"hypothése quune séquence d’observation passée peut étre résumée au sein
d’une variable aléatoire, dite variable d’état, qui contient toutes les informations nécessaires de la
séquence yi nécessaire A ’évaluation de la distribution de la prochaine observation y,.

Un HMM d’ordre % est une distribution de probabilités sur une séquence d’observations ¢f =
{q1,92,-..,q} possédant la propriété d’indépendance conditionnelle suivante :

plalgi™") = p(aelgi=}

Et puisque q,f:}c résume toutes les informations du passé, alors g; est généralement appelée une
variable d’état. Ainsi, cette propriété de Markov est interprétée en disant que seule la connaissance
des k instants précédents est suffisante pour connaitre 1’état courant. Souvent, on utilise seulement
un modele de Markov a I’ordre 1 ol seul I'instant précédent est nécessaire pour connaftre I'instant
courant. Ceci est contenu dans la distribution suivante :

T
plg}) =P(91)HP(Qt|f1t—1) '

t=2

Un tel modele est complétement spécifié si ’on connait I'étar initial p(q1) et les probabilités
de transition (d’un état a I'état suivant) p{q:|g:—1). Souvent, ces probabilités de transition sont
* supposées homogénes, c’est-a-dire les mémes pour chaque pas de temps. Néanmoins, lorsque
“I'ordre k devient grand, ces modgles sont particuliérement lourd & manipuler. Par exemple, pour
" une variable d’état multinomiale ¢; € {1,...,n}, le nombre requis de paramétres pour représenter
- les’ probabilités de transition est de I'ordre de O(n**1). Dans le cas d’un modéle de Markov
“ caché, on ne modélise pas directement les observations, mais plutdt I’état du systéme 2 travers une
variable d’état : on ne fait pas I’hypothése que les observations ont Ia propriété de Markov, mais
- plutdt I’hypothése qu’il existe une variable, non observée, mais en relation avec les observations, et
‘qui a la propriété de Markov. Les relations entre la variable d’état et les observations sont définies
par les deux hypothéses d’indépendance conditionnelle suivantes : -

plydat, vi~") = p(yelae)

et
plaalal, vt) = plarila)

En d’autres termes, ’information contenue dans la variable ¢, d’état suffit a décrire I’historique
des observations et des états jusqu’a I'instant ¢ quand on veut prédire la valeur de la variable
d’observation y; ou du prochain état g;1 . '

Dans de nombreuses applications, la variable d’état est discréte et les états du HMM représentent
les différentes valeurs que peut prendre la variable d’état. Ainsi, le HMM est représenté grice A un
graphe orienté oll chaque noeud représente un état possible et les arcs une probabilité de transition
non-nulle p{g:|g:~1) entre deux états, donc un automate d’états finis probabiliste. La figure 2.3
représente un HMM courant en reconnaissance de la parole, servant & modéliser une distribution
de séquences acoustiques associées a un unique phonéme.

De nombreux algorithmes ont été développés pour les HMM. II existe en particulier I"algorithme
de Viterbi [Viterbi, 1967] qui permet, & partir d’une séquence d’observations yi d’inférer la sé-
quence d’états g7 la plus vraisemblable Iui correspondant pour un HMM domné. Cet algorithme
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FIG. 2.3 - Exemple d’un HMM gauche-droite utilisé en reconnaissance de la parole pour repré-
senter la distribution de séquences acoustiques associées 4 un unique phonéme.

est largement appliqué dans les problémes de reconnaissance de la parole [Rabiner, 1989] ou de
biologie moléculaire [Baldi and Brunak, 1998] (par exemple) ol chaque état correspond a un label
de classification et chaque séquence d’état forme une séquence de labels. La figure 2.4 représente
une partie d’'un HMM ol chaque séquence d’état (entourée par un ovale) a un sens particulier :
elles correspondent chacune 4 un mot. Ce HMM permet de reconnaitre des séquences précises de
mots connectés (parole continue). Il est ainsi possible grice a cet algorithme et au HMM corres-
pondant, de transformer les séquences d’observations (le signal sonore au cours du temps) en une
séquence de mots, correspondant donc 4 une information de pius haut niveau d’abstraction.

Les probabitités de transition sont souvent apprises en cherchant le modele refiétant au mieux un

ensemble de séquences d’observations pour lesquelles on connait la séquence d’états correspon-
dante [Rabiner, 1989].

1.2.4 Théorie de ’évidence de Dempster-Shafer

Cette théorie [Dempster, 1967, Shafer, 1976] est dérivée de I’approche bayésienne, mais utilise
deux mesures pour qualifier le degré de croyance que Pon a sur une hypothése, calculé 3 partir
d’indices la confirmant ou I'infirmant. La théorie peut assigner une mesure de certitude A des
ensembles d’hypothéses autant qu’a des hypothéses seules. Cette approche permet de raisonner sur
des ensembles d’hypotheses dans un premier temps, et de se restreindre petit & petit anx hypothéses
plausibles, au fur et & mesure que de nouvelles évidences apparaissent. Cette approche de la fusion
de données est adaptée 2 la fusion de multiples capteurs. Sa mise en oeuvre pour la fusion de
données au cours du temps reste plus difficile qu’avec un HMM. C’est pourquoi cette théorie est
plus adaptée 4 la fusion de multiples sources & un. instant donné. La manipulation de données
qualitatives est aussi plus aisée que les modéles présentés précédemment, comme nous allons le
voir maintenant.

Supposons que {2 soit un ensemble d’hypothéses exhaustives et mutuellement exclusives et P(2)
I’ensemble de toutes les disjonctions possibles sur 2. Supposons qu’il existe une source de don-
nées en relation d’une certaine maniére avec {2. Dans la théorie de Dempster-Shafer, on assignera
aux éléments de P(Q)) une mesure de certitude, grice a 1’affectation probabiliste m suivante :
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FIG 2.4 — Partie d’un HMM servant 2 la reconnaissance de mots connectés, avec des groupes
d etats ayant un sens particulier (ici un mot). Une séquence d’états correspond a une séquence de
mots.

= m(@) =0,
~ 2 B/pep(y M(E) =1
L'ensemble des hypothéses E telles que m(E) est positif est appelé ensemble focal de m. Cette

affectation permet de calculer deux fonctions C'r (Croyance ou Crédibilité) et P! (Plaus1b1hte) qm
sont des mesures de 1a certitude accordée a chaque hypothése :

VE,F e P(Q), Cr(F)= Y  m(E)
E/ECF

Ainsi, Cr(F) est la somme de toutes les masses de croyance assignées aux ensembles qui font
que F est certain. C’est donc une mesure de la confiance totale accordée a chaque hypothése ou
sous-ensemble d’hypothéses. La fonction de plausibilité P{ est définie par:

VF e P(Q), PU(F)=1—-Cr(-F)

Ainsi, PI{F) est la somme des masses assignées aux ensembles qui ne sont pas inconsistants avec
F, ¢’est-a-dire qui rendent F' plausible.

Ainsi pour une source unique de données se focalisant sur des &léments de P({2), il est possible
de calculer un intervalle [Cr(E), PI(F)] pour chaque hypothése E, simple ou non. L intervalle
[0,1] correspondra alors 2 une ignorance totale. Mais considérons maintenant deux sources de
données, et prenons un exemple tiré de ’analyse d’images [Haton et al., 1998]. La premiére source
de données fournit des informations sur les niveaux de gris des pixels et la seconde source, sur la
texture d’une zone dans 1’image. Supposons que quatre sortes de zones puissent exister : A, B, C
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et D. L’algorithme d’interprétation cherche 4 étiqueter une zone délimitée par un contour connu.
Les deux sources distribuent leurs masses de probabilité, respectivement m et mo sur I'ensemble
des hypothéses possibles. Bien que nous puissions calculer des intervalles de certitude pour les
quatre catégories, en prenant en compte séparément chaque source de données, il est intéressant
ici d’utiliser la régle de combinaison de Dempster-Shafer afin de fusionner les deux opinions que
sont 1 et Ty, La masse affectée 3 tout Z appartenant & P((2) et différent de I'ensemble vide peut
étre calculée en combinant m et mo avec une somme orthogonale :

m(Z)=mi@maZ) =K. Y m(X:) x ma(Y5)
X-,',Y}/XiﬂYj:Z

oll X; et Y; appartiennent 2 P(Q2) etavec &+ =1 — 2.y, =0 LX) X ma(Y;). K est
nécessaire dans la formule pour éliminer la masse résiduelle non-nulle qui aurait été assignée a
(0 et pour ainsi avoir m (@) = 0 tout en ayant la masse totale égale 2 1. Intuitivement, K est
une mesure du degré de conflit entre les deux sources, qui peut ne pas étre pertinente dans le
cas ou les deux sources sont discordantes, car K masquera alors le conflit entre les deux sources
[Smets, 1988].

Etant donné que Ia somme orthogonale est commutative et associative, il est possible de prendre en
compte les données en provenance des deux sources dans n’importe quel ordre. Cependant, il est
a noter que la régle de combinaison de Dempster-Shafer ne permet de fusionner que deux sources
indépendantes 1'une de I"autre. Des extensions ont &té proposées afin de prendre en compte des
opinions dépendantes dans [Ling and Rudd, 1988].

1.2.5 Les modéles graphiques probabilistes

Les modeles graphiques sont un mariage entre la théorie des probabilités et la théorie des graphes.
Is fournissent un outil simple et efficace pour traiter des problémes souvent rencontrés en intel-
ligence artificielle, en mathématiques appliquées ou en ingénierie : P'incertitude et la complexité
[Jordan, 1999]. Les modéles graphiques sont aussi connus sous le nom de réseaux de croyance, 1é-
seaux d’indépendance probabiliste ou encore réseaux bayésiens [Pearl, 1988, Cowell et al., 1999].

La notion qui est a la base des réseaux bayésiens est celle de la modularité : un systéme complexe
est construit en combinant des parties plus simples. Et la théorie des probabilité scelle I’ensemble,
c¢’est-a-dire la facon dont les parties sont combinées. Elle assure que I’ensemble est consistant. La
théorie des graphes fournit des outils intuitifs permettant 1a modélisation par I’humain de systémes
complexes et la création d’algorithmes efficaces de raisonnement et d’apprentissage. De nombreux
problémes, tels que les modéles de Markov cachés, les filtres des Kalman, les modéles d’Ising
sont des cas particuliers des modeles graphiques et ces demniers apportent ainsi un cadre et une
formulation unique 4 'ensemble de ces approches [Smyth et al., 1996].

Les modéles graphiques forment un cadre particuliérement efficace pour la fusion de données.
Ils permettent de modéliser un probléme simplement et d’utiliser des données en provenance de
multiples sources, quelles soient qualitatives ou quantitatives. Ces données servent i mettre a jour
la connaissance et les croyances que ['on a sur le probléme, de facon bayesienne, a partir d'un
unique formalisme d’inférence et d’avoir ainsiune nouvelle vue du probléme sachant les nouvelles
données.
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Ces modeles seront largement abordés dans le chapitre 3 qui est entiérement consacré au raison-
nement causal probabiliste et plus particulierement aux réseaux bayésiens.

1.2.6 Techniques des moindres carrés et filtres de Kalman

Les techniques dites des moindres carrés regroupent en particulier des modales tels que les filtres
de Kalman ou encore les méthodes d’optimisation et de régulation. Ces techniques trouvent de
trés nombreuses applications, en particulier dans le domaine du contréle de processus dynamique
mais surtout dans le domaine de la poursuite de cibles en mouvement. Ces techniques ont été
appliquées en premier lieu & la poursuite de cibles aériennes autant dans le domaine militaire que
civil mais ont trouvé leurs applications dans de nombreux autres domaines, comme la navigation
robotique et la fusion multi-capteurs pour le contréle et la perception d’un robot. De nombreuses
déclinaisons du filtre de Kalman existent, et servent dans des problémes d’initialisation de piste
(trouver la cible que ’on va ensuite poursuivre) ou encore de poursuites multi-cibles (gestion du
* trafic aérien prés d’un aéroport) [Barret, 1990, Bar-Shalom and Li, 1995].

Certaines techniques des moindres carrés on été€ développées pour la localisation d’un objet connu.
Dans ce contexte, les données récupérées i partir des capteurs et les erreurs de mesures associées
sont interprétées comme un ensemble de contraintes sur 'espace des solutions. Chaque point
de 'espace représente une position possible pour I'objet observé. Au fur et 4 mesure que les
données arrivent, I’espace des solutions est réduit itérativement, jusqu’a un point de convergence
qui représente alors la position réelle de I’objet [Abidi and Gonzalez, 1992].

Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est I'une des méthodes utilisées en environnement dynamique [Maybeck, 1990]
quand il est nécessaire de fusionner des données redondantes de bas nivean au cours du temps. De
nombreuses extensions de ce filtre ont €t€ proposées tels que les filtres a8 et a8y. Ces filtres sont
une simplification du filtre de Kalman destinés a alléger les calculs. Les filtres multi-modgles com-
binent plusieurs modgles d’évolution afin de choisir le meilleur 4 chaque instant. Ils peuvent aussi
fusionner les résultats de chacun des modéles au cours du temps [Barret, 1990].

Dans le cas ol le systtme peut étre décrit par un modéle linéaire et que l'erreur associée au-
tant au systéme qu’aux capteurs peut &tre modélisée par un bruit blanc Gaussien, le filtre de
Kalman fournira d’uniques estimations statistiquernent optimales pour les données fusionnées
[Luo and Kay, 1989].

Nous proposons de diviser le ﬁltfage de Kalman en 5 étapes [Crowley and Demazeau, 1993] :

— représentation d’état : un modéle dynamique de I'environnement est une liste de primitives
décrivant une partie de I’environnement 2 V'instant ¢. Chaque primitive représente une estima-
tion-de I'état local de I’environnement comme une conjonction de propriétés estimées Z{t}) =
{Z1(t), T2(8),. . ., Tn(t) }. L'état actuel de I’environnement est estimé par un processus d’ob-
servation qui projette I’environnement sur un vecteur d’observations Y'(£) en prenant en compte
le bruit qui peut perturber le processus d’observation. Z(¢) et Y (¢) doivent étre accompagnés
d’une estimation de leur incertitude. Ainsi des observations successives feront varier le facteur
de conflance au cours du temps ;
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— prédiction : cette étape permet de projeter le vecteur estimé Z(¢) sur une valeur prédite X*(¢ +
At) et aussi de projeter I'incertitude estimée sur 1'instant ¢ + At;

- correspondance entre 1’observation et la prédiction : cette étape suppose une continuité tempo-
relle et calcule une distance de Mahalanobis entre les propriétés prédites et observées. Un seuil
de rejet permet de séparer les bonnes occurrences des fausses alarmes ;

— mise & jour : quand on a vérifié qu'une observation correspond a la prédiction, le filtre de Kalman
proceéde A une estimation de I’ensemble des propriétés et leurs dérivées & partir de I’association
de I’ensemble de propriétés prédites et observées. Le point intéressant en fusion de données, est
que le filtre de Kalman fournit aussi une estimation de la précision associée aux éléments de ces
ensembles ;

— élimination de primitives incertaines et ajout de nouvelles primitives au modele : cette étape
utilise les facteurs de confiance précédemment dérivés.

Dans [Crowley and Pemazeau, 19931, une discussion compléte est donnée sur I’utilisation de pro-
priétés symboliques. Dans [Bar-Shalom and Li, 1995]. des nombreuses applications & la poursuite
multi-cibles sont données. [Murphy, 1999} montre une reformulation des filtres de Kalman sous
forme de réseaux bayésiens.

1.2.7 Fusion multi-agents

Cette section n’entre dans aucun des deux cadres précédents, car.il s’agit plus ici d’architecturer
un systéme de fusion de données, que de proposer une technique ou des algorithmes permettant de
faire de la fusion de données. Cependant, dans le cas ot I’on utilise plusieurs algorithmes simples,
’architecture d’un systéme de fusion de données devient primordiale et participe 4 la réussite du
systéme.

Les techniques multi-agents sont actuellement en plein essor. Parmi les raisons de leur grande
acception, nous pourrions citer les suivantes :

~ ces modéles permettent d’incorporer les différents acteurs du systéme de fusion d’une fagon
modulaire et souvent indépendante,

— la fusion de données est souvent hiérarchique, et de nombreux modéles multi-agents ont cette
structure méme, cé qui les rend adéquats pour faire de la fusion,

— le probléme du contrble de la fusion peut étre rendu indépendant du probléme de la fusion lui-
méme. Dans les modéle multi-agents, la connaissance associée au controle peut étre facilement
séparée pour chaque processus opérationnel. En outre, des stratégies sophistiquées de contrdle
sont possibles, avec, par exemple, des négociations complexes entre algorithmes de fusion et
agents.

Dans un premier temps, les techniques multi-agents s’appliquent surtout 4 donner une architecture
plus performante au processus de fusion. Chaque agent est libre d’implémenter un algorithme ou
une technique de fusion différente. L’ intérét est donc de pouvoir fusionner des données grice a
un mécanisme approprié d’interaction entre les différents agents. Le modéle le plus courant est
celui du tablean noir {blackboard) [Llinas and Antony, 1993] ot la communication entre agents
est implémentée A travers une mémoire commune. Ses applications sont I"interprétation d’images,
la navigation robotique [Ayari, 1996] ou encore 1’évaluation de situations [Brogi et al., 1988].
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Dans un deuxiéme temps, de nouvelles approches sont proposées oil la fusion est réalisée de ma-
ni¢re implicite, par un ensemble d’agents coopérants et interagissant ensembles. Ces techniques,
dites émergeantistes, ont pour but d’arriver 3 fusionner des données, en utilisant des agents au
comportement simple [Ayari, 1996]. Elles sont généralement appliquées & la fusion de capteurs,
ou encore a I’analyse et au traitement d’images.

La particularité de ces techniques tient essentiellement a la granularité des agents. En effet, 1 ori-
ginalité de I’approche émergeantiste est 1’utilisation d’un grand nombre d’agents, souvent simples
(voire des agents purement réactifs), mais dont 'ensemble de leurs interactions permet I"émer-
gence d’un comportement complexe, qui n’est pas codé au départ dans le fonctionnement interne
des agents. De plus, ce type d’approche se distingue des modéles de fusion du type tableau noir
olt les agents sont tous différents et le fonctionnement global du systéme est connu a priori.

1.2.8 - Conclusion sur I’état de 'art

Nous venons de présenter un panel non exhaustif des techniques de fusion de données. Cette
présentation a néanmoins 1’avantage de proposer un certain nombre de solutions particuliérement
adaptées a la fusion multi-capteurs dans des environnements dynamiques ol il est nécessaire de
prendre en compte une certitude et une précision fluctuante des capteurs an cours du temps. Ces
approches sont adaptées et adaptables 2 de nombreux problémes, mais n’abordent e probléme de
la fusion que d’un point de vue technique. Dans Ia section qui suit, je vais m’attacher i présenter
une vue plus globale de la notion de fusion de données, en introduisant le concept de processus de
fusion de données, ainsi que celle de gain dans un processus de fusion de données. Un exemple
détaillé sera présenté et appliqué au projet Diatelic™ décrit dans le chapitre 1.

2 Une approche générique de la fusion de données dans les systémes
dynamiques

La conception d’un systéme présentant un comportement intelligent implique souvent 1’utilisation
d’une grande quantité de données, souvent riches et complexes, de nature et de fiabilité diffé-
rentes, bruitées, imprécises. Ces données proviennent de capteurs ou de sources d’informations
diverses et hétérogénes. Ces capteurs sont souvent 4 la base d’un processus de perception d’un
environnement et les données fournies ne permettent pas une description compléte et explicite de
I’environnement {environnement est partiellement observable). Dans le cadre des sysiémes dyna-
miques, nous sommes confrontés A une quantité¢ importante de données, en provenance de mul-
tiples sources hétérogénes, de niveaux d’abstraction différents, bruitées, incertaines, redondantes
et d’une durée de vie quelconque. Au final, nous souhaitons obtenir une information de meilleure
qualité au sens de I’application. Cette notion de qualité peut étre rattachée i des notions plus
classiques telles que la précision, la confiance, la complétude. Il peut aussi s’agir d’obtenir une
information plus synthétique ou résumée, ou en d’autres termes une information d’un plus haut
niveau d’abstraction.

La premiére partie de ce chapitre a fait un &tat de 1’art des techniques existantes dans le domaine
de la fusion de données, appliquées essenticllement & la perception d’environnement. Puisque le
but d’un systéme de fusion de données est que 1"agent réalisant la fusion puisse fournir un résultat
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de meilleure qualité qui servira & prendre une décision, ce dernier aura alors besoin d’observer
efficacement son environnement pour rendre cette décision la plus pertinente possible. II devra
bien siir utiliser au mieux ’ensemble des données dont il dispose.

Sila décision prise en combinant et en mélangeant |’ensemble des informations est de meilleure
qualité que si 'on avait utilisé les informations séparément, alors la fusion de données aura été
utile pour cet agent.

L'intérét de la fusion réside alors dans son utilité par rapport aux buts fixés & ’agent et ameéne les
questions suivantes :

— est-t-il nécessaire de fusionner les données ?

— doit-on fusionner I’ensemble des sources ou simplement les décisions issues du traitement des
sources 7

— quel est I’algorithme le plus adapté ?

~ peut-on utiliser plusieurs algorithmes ? Si oui, quel est Ja meilleure architecture permettant de
connecter ces différents algorithmes ?

La question principale reste donc : fusionner des données, est-ce-utile et & quel point ?

Dans la suite de ce chapitre, je vais tenter d’apporter les premiers éléments de réponse, en présen-
tant tout d’abord une définition d’un processus de fusion de données, puis une typologie associée
a la notion de processus de fusion de données. Ceci permettra de poser les bases nécessaires a
I"introduction de la notion de gain qualifié dans un processus de fusion de données. Un exemple,
basé sur I’étude du systéme Diatelic™, sera ensuite présenté.

21 Définition et typologie d’un processus de fusion de données

Les sources de données d’un systdme basé sur la fusion de données, ont chacune des caracté-
ristiques différentes, mais toutes doivent étre utilisées conjointement, afin & obtenir un bénéfice.
Ainsi le choix d’un ou de plusieurs algorithmes de fusion dépendra de 1’application, des caracté-
ristiques des sources de données et enfin du bénéfice que ’on souhaite obtenir. Parmi les buts a
atteindre, on peut citer :

- T’utilisation exhaustive des données : I'idée est d’extraire des données disponibles un maxi-
mum d’information afin d’obtenir une vue ia plus globale possible de "environnement observé.”
Par exemple, dans le cas de la poursuite de cibles aériennes, on voudra avoir une vue la plus
exhaustive possible de ’ensemble des aéronefs en présence, ainsi que le type et la trajectoire
de chacun. Ceci est nécessaire afin de planifier les atterrissages et les décollages (dans le cas
d’une application civile) ou encore d’estimer le nombre et la menace représentés par les forces
ennemies (dans le cas d’une application militaire) ;

— le mélange et la combinaison les plus pertinentes, dans le but d’extra:re de nouvelles informa-
tions inaccessibles auparavant et de renforcer la certitude que ’on a sur les informations déja
connues. Dans le cas d’un monitoring médical (diagnostic d’un état physiologique du patient re-
mis & jour en permanence), lorsque le systéme de monitoring découvre un état alarmant, celui-ci
devra attendre d’étre confirmé avant de déclencher une alarme et de prévenir un médecin. Cect
est nécessaire pour éviter les fausses alarmes qui rendraient, le cas échéant, le systéme de moni-
toring peu crédible d’un point de vue médical. Un cas particulier est I’abstraction et la synthése
de données ol I'idée est d’utiliser plusieurs ensembles de données de bas niveau, afin d’obte-
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nir un ensemble unique final de haut niveau d’abstraction. Typiquement, il s’agit de P’analyse
d’images, ol plusieurs images sont utilisées afin d’extraire et de reconnaitre les objets présents
dans cette image. Le résultat est souvent une description de I’image [Bloch and Maitre, 1994].

— le renforcement du signal utile et Patté€nuation du bruit afin d’obtenir une information sinon
digne de confiance, en tout cas utilisable. Dans le cas de la poursuite d’avions militaires grice
a un radar, le signal est souvent brouillé. Ceci est dii & de mauvaises conditions météo ou A un
brouillage ennemi volontaire. L'utilisation de plusieurs radar permet d’éliminer une partie du
bruit et d’obtenir ainsi un signal dans lequel on peut avoir confiance {Barret, 1990].

2.1.1 Définition

Ainsi, en premiére approche, la fusion de données peut étre vue comme un processus dont le but
est de combiner I’information dans le but d’améliorer le processus de prise de décision.

A la vue de ce qui a ét€ dit jusqu’d maintenant, cette définition peut &tre étendue de la fagon
suivante :

Définition d’un processus de fusion de données Un processus de fusion de données vise a
Iassociation, la combinaison, Uintégration et le mélange de données fournies par au moins deux
ensembles de données issues d’une méme source au cours du temps ou de plusieurs sources,
éventuellement au cours du temps. Le but d’un processus de fusion de données est de fournir
un autre ensemble de données de meilleure qualité que si I'on avait utilisé chaque ensemble initial
séparément. La notion de qualité dépend de I’application.

Ainst, trois éléments fondamentaux ont été identifiés : les sources de données qui fournissent
les ensembles initiaux de données qui seront fusionnés, le processus de fusion de données et les
algorithmes qui Iui sont associés, et enfin le résultat, qui est un ensemble de données lui-méme.

Si le processus de fusion de données agit comme un filtre, alors il peut aussi &tre considéré comme
une source de données pour un auntre processus de fusion de données. 1.a définition est donc récur-
sive.

2.1.2 Sources de données

En dépit du fait que chaque processus utilisant au moins deux sources d’information pourrait &tre
appelé un processus de fusion de données, je me restreindrai ici aux problmes of les sources
contiennent des données incertaines ou bruitées. Ce type de sources de données est particuliére-
ment fréquent dans les problémes de perception de I’environnement : les capteurs électroniques
sont en effet sujets au bruit et ne fournissent jamais une information siire. Par exemple, pour aug-
menter ses capacités de perception, un robot recevra en général plusieurs types de capteurs tels que
des capteurs infra-rouges, une ou plusieurs cameéras, des sonars ou encore des capteurs de contact.
Ceci lui permettra de percevoir son environnement selon plusieurs modalités et ainsi d’augmenter
sa capacité de détection et de compréhension des objets qui 1’entourent.

On peut ainsi définir les caractéristiques essentielles suivantes pour une source de données. Une
source peut donc fournir des données :
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— numériques/symboliques : la source peut fournir des données numériques ou des connaissances
uniquement qualitatives.

— objectives : I'information que donne la source est vérifiable et éventuellement démontrable. 11
1’y a aucune incertitude associée i cette information. Il peut s’agir, par exemple, de faits exacts
dans une base de connaissances.

— subjectives : les informations sont incertaines et bruitées. C’est le cas le plus courant. En effet,
il y a une différence notable entre les données réelles et les données observées (et donc fournies
pas la source de données). Ceci peut provenir :

— soit de la qualité du capteur servant de source de données,

— soit d’un agent intermédiaire agissant comme filtre entre la donnée réelle et la donnée obser-
vée. Dans le cas d’un systéme de télé-médecine, et en particulier dans le cas de Diatelic™, le
patient est lui-méme responsable de la saisie de ses données. Parfois, lorsqu’un patient a pris
trop de poids, il ne souhaite pas que le médecin le sache, souvent par peur des réprimandes.
It fournit donc au systéme expert Diatelic™, un poids inférieur & son poids réel. La donnée
fournie n’est donc plus digne de confiance. Néanmoins elle devra quand méme étre utilisée,
car il s’agit de la seule disponible.

— temporelles ou causales : il 8’ agit plus ici d’une caractéristique sur les relations entre les données
que sur les données elles-mémes. En effet, une source peut aussi fournir des données qui sont
toutes corrélées de fagon temporelle, causale (€ventuellement une autre modalité). Il existe donc
un ordre temporel entre les données, ou encore une relation de cause i effet entre les données.

~ spatiales : dans I’espace de représentation des données, il existe une relation entre les données,
mesurable par une métrique. 1.’ ordre des données n’est pas forcément strict, comme ce serait le
cas dans une source temporelle.

Cette premiére approche ne concerne bien siir que les données & I'intérieur d’une source. Dans le
paragraphe qui suit, je vais m’intéresser aux relations entre les sources de données.

2.1.3 Relations entre les sources de données

Connaitre les relations entre les sources est important car ceci permettra de caractériser, d’ ordonner
ou encore de corréler les différentes sources de données disponibles. On pourra alors décider

qu’elle est la meilleure stratégie ou le meilleur algorithme pour fusionner les données. Nous avons

identifié les relations suivantes entre les sources [Bellot et al., 2002b] :

— distribution : les sources de données donnent des informations sur le méme environnement
mais chacune en ayant soit un point de vue différent, soit la capacité de n’observer qu’une
partie de I’environnement. Par exemple, un véhicule robotisé utilisera deux cameéras, une pour
I'avant, une pour Iarriére, lui permettant ainsi de voir ’ensemble de son environnement. Un
autre exemple est celui des radars longue et courte portée fréquemment utilisés sur les batiments
de la Marine. En effet, chaque bateau posséde un radar ayant des capacités différentes de celui
des autres bateanx. Mais I'ensemble des données est fusionnée afin de fournir une image de la
méme zone : celle ol se trouvent les bateaux.

— complémentarité : chaque source pergoit uniquement un sous-ensemble de I’environnement glo-
bal. La fusion de I’ensemble de ces sources donnera une vue élargie de environnement. Les
sources, dans ce cas, ne sont pas redondantes.
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~ hétérogénéité : chaque source foumnit des informations dont les caractéristiques sont complé-
tement différentes des autres sources. Il s’agit 1a d’un cas tr&s classique. Par exemple, dans
le systéme Diatelic™, chacun des capteurs fournit des données physiologiques s’intéressant &
différentes caractéristiques du corps humnain : poids, tension artériefle ou encore température.

— redondance : les sources de données décrivent le méme environnement avec des informations
de méme caractéristique. C’est le cas lorsqu’un capteur est doublé afin de prévenir une panne
ou simpiement pour augmenter la précision ou la confiance accordée aux mesures. Si des diffé-
rences apparaissent entre les mesures, alors un processus de fusion de données aura intérét a uti-
liser ces différences pour améliorer la qualité du traitement de données et extraire de nouvelles
informations. La redondance est nécessaire pour sécuriser ou rendre plus robuste un systéme
percevant un environnement.

— contradiction : I'espace de définition de deux sources est le méme mais elles fournissent des
informations totalement différentes I'une de Iautre, tout en observant le méme environnement.
Par exemple, une source pourra fournir comme mesure I’intervalle de [0. 1 0.3] alors qu’une
antre source fournira I’intervalle [0.31, 0.41].

— concordance : les données fournies par deux sources sont compatibles entre elles et se corro-
borent I'une I’ autre. Par exemple, une premiére mesure issue d’une source de données fournira
Iintervalle [1, 5] et une seconde mesure issue d’une deuxidéme source de données fournira la me-
sure (plus précise) (2, 4] pour une observation faite sur le méme environnement dans les mémes
conditions.

- discordance : les informations fournies par deux sources sont incompatibles entre elles. La dif-
férence entre la contradiction et la discordance est qu’ici une source ne va pas invalider I’infor-
mation donnée par |’autre source, mais simplement donnera un résultat qui est aussi acceptable
(dans le cadre de P'application) que celui de la premiére source. Par exemple, une source de
données peut fournir I'intervalle [—1,2] et une autre source, 'intervalle {3, 5]. Si le domaine
des capteurs se situe au moins dans I'intervalle [-1, 5] alors les deux réponses, bien que discor-
dantes, sont valides.

— différence de granularité . les sources de données fournissent des données redondantes mais
chaque source observe I’environnement a une échelle différente.

- synchronisation : les données fournies par les sources sont concordantes au niveau du temps. Les
sources de données doivent donc fournir un flux de données et non pas un ensemble entiérement
disponible. La notion de temps et de date de délivrance d’une donnée est nécessaire. De méme,
deux sources de données peuvent étre asynchrones entre elles. Par exemple, une source peut
fournir un flux de données, alors qu’une autre source fournira simplement des informations a la
demande.

Cette liste présente donc les caractéristiques des relations pouvant exister entre des sources de
données. Cependant, il apparait clairement que dans une application réelle, les sources en présence
pourront étre munies de plusieurs de ces relations.

Par exemple, si deux caméras observent une piéce selon un angle de vue différent, ces deux sources
de données seront 2 la fois distribuées et complémentaires. Elles observent la méme piéce (com-
plémentaires) mais selon un point de vue différent (distribuées). Elles ne sont pas redondantes, car
I'information fournie par chacune d’elles est différente, car ici encore, leurs points de vue sont dif-
férents. Elles ne sont pas discordantes, sauf dans le cas d’un dysfonctionnement de I'une des deux
caméras. Elles ont la méme granularité et sont synchrones. Elles sont normalement concordantes
sauf, encore une fois, dans le cas d’un dysfonctionnement de ["une des caméras.
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Cependant, I'interprétation des données avec un méme algorithme d’analyse d'images peut don-
ner des informations différentes. Ainsi, elles peuvent devenir discordantes et dans certains cas
contradictoires (par exemple, si I'une des caméras observe une personne mais I’autre non, car
cette personne est cachée par un objet pour |’autre caméra).

2.1.4 Qualité des données

Fusionner des données est intéressant seulement si cela permet d’augmenter la qualité des données
en sortie du processus de fusion par rapport aux données en entrée. Cette notion de qualité est
intéressante a plusieurs points de vue, car elle permet de caractériser le contenu d’un ensemble
selon les besoins de I’application. Des données de mauvaises qualité peuvent avoir un impact
négatif sur les résultats attendues d’une application. Si la fusion de données tend 4 améliorer ia
qualité des données en sortie, il est cependant légitime de s’interroger sur la qualité des données
en entrée. En effet, 1a recherche d’un gain particulier dans un processus de fusion peut aussi passer
par I’estimation de la qualité des données avant et aprés le: ‘processus de fusion.

En général, le point de vue du consommateur de données tend a définir des données de bonne qua-
lité comime des données qui correspondent exactement  sés besoins ¢t 4 I"utilisation qu’il en fait.
La qualité des données est alors mesurée selon trois approches : irituitive, théorique et empirique.
L approéhe intuitive est préférée quand la sélection des attributs de qualité des données est basée
sur "expérience ou une compréhension intuitive de ce qui est um attribut important. La plopart
des études sur la qualité des données se basent sur cette approche. Ainsi, si de nombreux atiri-
buts peuvent &tre utilisés, seuls un petit nombre d’entre eux reviennent régulierement telles que la
précision ou la fiabilité. Dans les systémes d’informations {base de données, sites web, etc...), la
satisfaction de I’utilisateur est aussi utilisée comme critére de gualité [Delone and Mclean, 1992].

D’autres critéres seront ’opportunité, la complétude, la pertinence, 1 accessﬂnhte ou encore Pin-
terprétabilité {Wang et al., 1996], [Naumann, 1998]. '

L’approche théorique pose le probléme de savoir comment les données peuvent devenir déficientes
durant le processus de fabrication de ces données. Parmi les diverses études faites sur le sujet, I'une
d’entre elles utilise une approche ontologique dans laquelle les attributs de qualité des données sont
dérivés sur la base des déficiences des données, qui sont;définies comme les inconsistances entre
une vue de 'environnement inférée & partir de sa représentation dans une base de connaissances
et la vae que I'on obt1ent en observant directement I’environnement réel [Wand and Wang, 1996].

La mesure de la qualité des données reste cependant une tiche difficile et souvent subjective, car la
qualité des données dépend fortement de I'application visée. Une approche empirique de mesure
de la qualité des données a ét€ proposée par R.Y.Wang et D.M. Strong dans [Wang et al., 1996].
Cette étude est basée sur une étude expérimentale telle que celle utilisée dans les prospections
muarketing. Leur approche consiste 4 dépasser le concept de qualité des données a travers seulement
la précision et & proposer une classification hiérarchique de la notion de qualité des données. Ils
ont ainsi identifié quatre dimensions de la qualité de 1’information, regroupant quinze attributs
mesurables :

— la gualité intrinséque,

— la qualité contextuelle,

— la qualité de la représentation,
— la qualité d’accessibilité.
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La qualité intrinséque est caractensee paI Ia précision, I’ ob}ectmte ‘1a conﬁance et Ia reputanon G
La qualité contextuelle est définie par la valeur ajoutée, la complétude; 1é volurne approprié de”
données, la pertmence et ta continuité. La qualit€ en represenratzon est déterminde par 1a consis- -

tance, la concision, I’ mterpretabﬂlte et la facilité de comprehensmn La quahte d accesszbzlzte st
reperee par la facilité de I"acces et la sécirité, Cependant, malgré cette class;ﬁcatlen 1a mesure de
la: quahte diune. mformatlon & travers la comparaison.ou l¢ classetment de sources: dé-données reste
dlfﬁcﬂe il s’ agit par ailleurs d'un probieme de. demsmn mui‘u attributs: ([Naumann 1998}) Alnsiy
la- mesure de la: quahte des donnees d’une. source et son apphcanon atr caquI d’um gam appofte_:.
par un processus de fusion de donnees passe parles question -Suivantesiss -

.' eXISte t 11 une

“ces mesures sont-eﬂes compatibles avec le gan; souhaite

Ao '_f\-’ r-f

la strateg1e de fusxon chozsie permet—elle d’obtemr un gam p si

En se basant sunplement sur la deﬁmtmn commune de la quahte des donnees .qui, est‘_i apntude‘
des données pour une intention, et si. 1’ut1hsat10n des données. a pour but Ia pnsé df:“ élems:on &
Ia quahte des. donnees est. dependante des: demswns cons1derees Des. donnees de: grande quahte;
peuvent alors: étre. utﬂlsees - POUL determmer quelle est: Ia meﬂleure parmi-un. ensembie de dec:s;ons;
posszbles A1n51 es donnees de mauvaise quahte entrameront Ia plupart ciu temps une déciston ¢
mauvaise quahte, et des donnees de bonne ‘qualité, feront tendre vers la decouverte de: lam 'Heure_"
dec151on dans une 51tuat10n donnee [Amborg etal., 2000] f - : '

Dans Je cadre de la théorie de la demsmn, I'utilisation de’ 1’1nformat10n est Ie niie

la prise de décision: basee sur Iutifité esperee {de la dems_lon) Ce peint.nous permet de relier la-

 recherche d’ une. meﬂleu.re quahte a la notion. -plus vaste. de la. conceptlon des agents a ratlonahte,
limitée {Zﬂberstem 1995] :

En effet, imaginons que le processus de fusion' définisse un modile de comportement pour. un '

agent, alors le but de cet agent serait de maximiser ia qaahte des données en sortie ou,.autrement -

dit, de maximiser le gain obtenu parle processus de fusion. Par exemp}e, pour un robot, le but. sera
d’ augmenter Ia précision ¢t Ja completude desa conmaissance sur I’environnement. dans quuel il
evolue Dans Je. cas d’un diagnostic 1 médical, la conﬁance accordée, aux: -diagnostics representera fev

point mlportant 3 maximiser. Mais dans le cas drun systeme. de: mon' ring médical, I opportumte.'

des alarmes sera toute, aussi 1mportante‘ Plus le systéme foumit. des alarmes’ pertinentes, plus la.

fusion apporte des donnees de quahte en sortie. Une alarme- pertmente est.ung. alarme. _]HSUﬁ&nt
réellement une mterventmn medmale ou une modification de la theraple apphquee au patlent Une
alarme non - pertinénte e pourra étre qu’ 1gnoree parle personnel médical. -

Un agent rationnel souhaite accomphr une tache de fagon optimale dans le cadre d’une archxtecmre
d’agent donnée, La limite d"un processus de fusion tient dans la-quantité-d’information globale.:

te résultat de la- fu310n ’est.quiune autre fagon d’expnmer les. donnees issues. de I ensemble des:.

sources de donness 1 agent. cherche & améliorerle gam (evenmellement en amehorant Ia quahtex
des données), et-non la: quantite d’mformatlons : f : SETRIENS

En se basant sur'ces- con51derat10ns e vals deﬁmr, dans Ta section su:vante ia nonon de gain® .

dans un processus de fuszon de- donnees et plus part1cuherement la DOthI’l de gain quahﬁe “qui-

. exxste—t—ﬂ une mesure de‘ a quahte de S donnees en sortie u__processus de fusn)n 7 ,' ST

uf"? 'ﬂe’ le --'r‘na‘icimisefa N

décrite:par:,




56, o - GHAPITRE 2. PROCESSUS DE FUSION DE DONNEES.

me permetira de donner une vue unifiée des notions de recherche d’une meﬂleure quahie et d upe *
utlhte optlmale en fusion de donnees o . _

2.1'. - Notlon de gam quahﬁe
A pamr des precedentes con51derat1ons ‘je vais maiitenant presenter 1a notlon de gam quahﬁe qul'- -
s’inspire. diréctement des notions de quahte sur les donnees ctde?’ idée qu’ un processus de fusion

de donnees peut: &tre. vur comme unagent: qu1 va tenter d’atteindre un' but unique + obtenir: 5 cam‘i?

en qualité le plus élevé. Ce gain depend fortement de 12 apphcatlon Néanmoins; en’se: basant sur”

les divers travaux sur la- quahte des c_lonnees presentes dzms “section’ précédente, il est p0551b1e de
: determmer quatre quahﬁcanfs de gdin englobant toutes les s1tuat10ns possible

Dans le but de’ 51mphﬁer le’ probleme de l’estlmatlon ' e la quahte 1 . processus de fusmn de
données; une qualification de la notxon de gain-est:ic proposee Ce pomt de-vie: ongmal permet
- de déterminer facﬂement les. ex1<rences d’un processus de fusmn de donnees LR el '

Le gam en representaﬂon est cond1t10nne par 16 mveau df bs
processus de fusion. Thest obtenu lorsque 1’ensemble des donpées: en SOrue du processus de fusion”
possédé un nivean d’abstraction plus Seve ou une’ plus grand€ grant larité ‘quie’c agiie ensemble -
de données fourni par les differentes sources Le nouveeu niveau @abstraction” u la nouvelle
granularité doivent apporter une sémantique plus riche sur l’ensemble des donnees ensortie par:
rApport aux: ensembles de données de ‘chaque source BRI S '

Par exemple un algorithme de c1a551ﬁcat10n en regroupant et abstrayant des dennees deﬁmt des '
classes jusqu *alors inconnues et apporte ainsi un gain'en representatlon posmf et non nul -

Gam en-ce"rﬁtade; S

Le gain en certitude est Lié'a la conﬁance que l’on accorde aux donnees Un gam en cemmde“.'
mterwent sur un fait déja connu (au moins partlellement) et pour lequel on a une’ conﬁrmatlon. :
Par exempie dans un modgle de langage en reconnalssance dela parole; un’ gain en- perplexzte_f
sans gam en reconna;ssance peut donc etre vu comme un gam en cemtude c est—a—dlre que les

autant [Blcrl OOO]

Galn en preaswn

Le gain en précision ‘est1ié 4 1a variabilité des donnees obtenues en some par rapport anux données
initiales du processus de fusion: St cette- vanabﬂlte (mesuree par exemple par rapport A unhe valeur
moyetine) tend -4 diminuer alors 1e° gain eni précision’ augmentera Sides donnees {nitiales sont: .
bruitées et/ou entachées d’erreur, alors pour cbtenir un’ gam en pI‘CClSiOIl Je precessus de fusior -
de donnees tentera de rédujre. le bruit et d’éliminer les erreurs. En general le gain en preczs:on et
le gain en’ certitude sont corrélés. Cependant la détermination & uni gain en precmon nécessite une -
connmssance a priori sur la valéur moyenne des données en sortie du processus de fusion.
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Dans les applications de poursuite de cibles aériennes, il est possible d’améliorer la précision de la
position estimée de la cible en utilisant plusieurs radars. Il y a gain en précision & partir du moment
olt la cible est déja connue. Si la cible n’est pas certaine, alors le gain en précision s’accompagne
d’un gain en certitude.

Gain en complétude

Le gain en compiétude renseigne sur 1’étendue des connaissances qu’un agent a sur son environ-
nement, sachant que le modéle de perception est basé sur un processus de fusion de données.
Ainsi, I’apport de nouvelles connaissances sur I’environnement complétera la vue que I'agent a
déja sur cet environnement méme. De plus, si les données sont redondantes et/ou concordantes,
le gain en complétude peut étre accompagné d’un gain en certitude et en précision. Cependant,
un fort gain en complétude peut aussi se faire au détriment du gain en précision. En effet, I"agent
peut percevoir trés rapidement son environnement, mais sans vérifier I’exactitude de ses nouvelles
connaissances. Ainsi, la certitude sur ses connaissances n’augmente que tés peu. Par exemple,
dans le cadre d’un apprentissage non-sapervisé, un gain en complétude peut étre observé au fur et
a mesure que [’algorithme d’apprentissage découvre de nouveaux concepts ou de nouvelles classes
au sein des ensembles de données qu’il fusionne.

Les quatre qualifications, que je propose, englobent I’ensemble des situations et d’autres quali-
fications ne seront alors qu’une composition des ces quatre qualificatifs initiaux. Cette approche
permet donc de déterminer les points intéressants a étudier dans un processus de fusion de ma-
niére 4 évaluer son utilité et, éventuellement, de maniére a lui donner le moyen de maximiser cette
utilité en essayant de maximiser en permanence un ou plusieurs gains.

Dans la section suivante, je vais présenter le projet Diatelic™ sous un nouveau point de vue : celui
de la fusion de données et ainsi illustrer la notion de processus de fusion de données et la notion
de gain qualifié avec ce probléme de télé-médecine intelligente.

2.2 Diatelic™ : un processus de fusion de données
2.2.1 Situation du probléme

Lintérét porté a Diatelic™ tient au fait que, dans ce probléme, on cherche 4 monitorer une patho-
logie chronique (Iinsuffisance rénale) et plus particuliérement & détecter les problémes d’hydrata-
tion. Puisque les seules données dont nous disposons sont celles fournies par\lﬁ)atient (tempéra-
ture, tension, poids, type de poche utilisé), nous sommes obligés de les fusionner afin d’e eictraire
’information pertinente : I’estimation du taux d’hydratation. L’idéal sera bien sfir de détecter un

tel incident pathologique avant qu’il n’arrive de maniére a réguler au mieux 1'état du patient. L‘a\

conséquence directe d’une telie régulation, au niveau du traitement des données, est que I’on risque
de ne jamais atteindre un état pathologique réel. On n’aurait donc jamais d’indication qu’un état
pathologique a été correctement détecté. En contre partie, si le patient ne se retrouve jamais dans
une situation critique, alors le systéme de té€lé-médecine aura parfaitement fonctionné et atieint
son but principal : Ia sécurité et le confort maximal pour le patient.

S/
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La fusion des données fournies chaque jour ainsi que la fusion des états des jours précédents
va donc permettre d’estimer avec une plus grande certitude 1"état du patient et ainsi de voir son
évolution au cours du temps. Cette évolution déterminera les tendances du patient et permettra
la détection des cas critiques. Dans un cas idéal, on devrait prendre en compte ’ensemble des
informations concernant le patient. Cependant, si ’historique des diagnostics et des observations
est disponible, il n’en est pas de méme d’autres données qui seraient pourtant trés riches d’infor-
mations teiles que le régime alimentaire du patient, ou encore le type et la quantité d’exercices
physiques qu’il fait chaque jour.

11 est donc clair que les informations disponibles doivent étre fusionnées afin d’obtenir les élé-
ments recherchés. Dans la suite de cet exemple, je vais reprendre chaque élément constituant un
processus de fusion de données et I"appliquer au projet Diatetic™

2.2.2 Détermin_ation des sources

La premiere étape est de déterminer les sources de données dont nous disposons. Précisons un
point : une source ne délivrera que des données du méme type. Ainsi, nous pouvons en premier
lieu identifier 6 sources :

— la température du patient, relevée chaque jour; _

— la tension artérielle, relevée chaque jour, qui est en fait composée de quatre valeurs : les tensions
systoliques et diastoliques prises en position debout et en position couchée ;
— le poids, relevé chaque jour;
— le poids idéal (parfois appelé poids sec) qui peut étre modifié chaque jour par le médecin, et
qui est pour cette raison considéré comme une source de données synchrones avec les trois
précédentes ; .

— le type de poche de dialyse utilisé, relevé chaque jour, et qui peut étre changé quotidiennement
sur ordre du médecin ;

— T'ultra-filtration, relevée chaque jour, qui correspond 2 la différence de volume en entrée et en
sortie de dialyse. :

A ces 6 sources, nous pouvons rajouter les connaissances médicales qui doivent &tre explicitement
intégrées dans le processus de fusion. En effet, si nous n’utilisons que ces 6 sources-13, nous ne
pouvons déterminer avec précision I’état d’hydratation du patient. Cependant si nous prenons en
compte le fait que le patient souffre d’insuffisance rénale, nous devons alors associer au processus
de fusion I’ensemble des connaissances médicales disponibles pour le traitement de telles patho-
logies. Bien siir, ceci peut paraitre trivial. La connaissance sur le domaine d’expertise est souvent
une connaissance a priori. C’est aussi le cas dans Diatelic™. Mais ma remarque se justifie par
le fait que dans certains cas, la connaissance sur le domaine d’expertise peut évoluer pendant le
dérouiement du processus de fusion et doit alors tre prise en compte. Cette connaissance devient
alors une source de données (vraisemblablement asynchrone par rapport aux sources de données
capteurs) qu’il faudra fusionner avec les autres.

Enfin, une 8&me source existe et il s’agit de 1’état quotidien du patient et en particulier de son état
d’hydratation. L'existence de cette 8¢me source sera justifiée dans le paragraphe suivant sur les
caractéristiques et les relations entre les sources.
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2.2.3 Caractéristiques des sources

En supposant que la connaissance médicale n’évolue pas, seules les 6 premiéres sources sont inté-
ressantes. Tout d’abord, les valeurs mesurées sont toutes subjectives car, dans le cas de Diatelic™,
le patient est responsable de la saisic des données. Il peut donc les modifier & volonté. L'ex-
périence du médecin a montré que le patient ne triche que rarement sur sa température ou sur
Pultra-filtration, mais qu’il est plus enclin 3, parfois, modifier légérement la valeur du poids ou
de la tension artériclle. De la méme maniére, le poids idéal est considéré comme émanant d’une
source subjective, car il est laissé A I’appréciation du médecin. En revanche, les types de poche
utilisés sont considérés comme des valeurs objectives, car il n’y a pas possibilité d’interpréter la
valeur réelle !

Les sources de données sont considérées comme temporelles, car chague jour le patient fournit un
ensemble de valeurs. Cependant, les relations cavsales entre les données au sein de chaque source
ne sont pas clairement définies. En considérant le fait qu’il s’agit d’un méme et unique patient, et
que I’état de ce patient est fortement dépendant de son état le jour précédent, il apparait clairement
que les mesures relevées par le patient sont dépendantes de leur valeur de la veille. Cependant,
le lien de causalité est particuliérement difficile & établir et, dans le meilleur des cas, ne pourra
&tre établi que statistiquement. Dans ce cas, I’approche la plus classique est de considérer que le
probléme est markovien et de créer un état résumant 1’historique des observations. Dans le cas de
la -fé]é—médecine, cette approche est satisfaisante mais pas parfaite. En effet, il existe de nombreux
autres paramétres 3 prendre en considération si 1’on veut correctement déterminer les liens causaux
entre Ies observations :

t

est-ce-que le patient s’est reposé aujourd’hui ? A-t-il beaucoup dormi ?

a-t-il mangé ce matin ? A-t-il peu bu ?

a-t-il fait des exercices physiques ?

sa nowrriture d’avjourd’hui est-elle riche ou pauvre en eau ? et celle d hier, ou plus ?

!

1l existe encore de nombreuses autres questions, trop nombreuses pour étre correctement intégrées.
De plus, certains événements plus anciens (remontant 3 2, 3 ou 4 jours) peuvent encore avoir de
I'infleence sur le patient. Enfin, dans e cadre de la télé-médecine, un probléme supplémentaire
apparait : celui du manque de données. En effet, si, un jour, le patient ne peut avoir-accés a un
terminal Diatelic™, alors il ne pourra renseigner la base de données sur ses valeurs du jour. Dans
ce cas, le systtme devra tout de mé&me fournir une information sur 1’état d’hydratation du patient.

Ces considérations sur la nécessité de résumer 1’état du patient nous permettent de justifier 1’exis-
tence de la 8&me source : |’état d’hydratation du patient. Cette 8&me source est aussi subjective car
ses informations sont calculées au sein de I’algorithme de fusion Iui-méme. Néanmoins, il apparaft
que I’état d’hydratation de la veille doit étre fusionné avec les données quotidiennes. Remarquons
que ce type précts de fusion est aussi une mise a jour de la connaissance que 1’on a sur I’état du
patient. Ft réciproquement, la mise 2 jour de cette connaissance (3 I'instant ¢) est donc une fusion
des données issues des capteurs et de la connaissance que 1'on avait jusqu’a P'instant ¢ — 1.

2.2.4 Relations entre les sources

Chaque source s’intéresse & un aspect particulier du patient ; elles sont donc distribuées. Chacune
d’entre elles apporte des informations différentes. On considére alors qu’elles sont hétérogénes
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plut6t que complémentaires. Ce cas est particuliérement fréquent en diagnostic médical. Les don-
nées sont fournies par le patient chaque jour, ou presque. Aucun autre capteur que ceux définis
précédemment n’intervient. Donc les sources ne sont pas redondantes entre elles, ceci étant dii A
Ieur hétérogéndité.

Enfin les sources sont concordantes. En effet, ceci est particulier au probléme de Diatelic™.
I’évolution de la tension artérielle d’un patient permet en premiére approche de déterminer les
cas d’hyperhydratation ou de déshydratation. Mais, la tension n’est pas suffisante. L.’ évolution du
poids permet aussi de deviner les cas critiques, car une chute de poids est souvent la cause d’une
déshydratation, et une prise de poids peut étre due & une hyper-hydratation. Cependant, la fusion
de ces deux mesures est nécessaire pour obtenir un diagnostic complet sur I'état d’hydratation du
patient. Cette nécessité est issue de I'expertise des médecins néphrologues. 1ls ont observé que
les changements dans 1'état d’hydratation d’un patient sont la plupart du temps accompagnés de
modifications de la tenston et du poids du patient : chute ou augmentation brutale de la tension
et/ou du poids.

Enfin, nous noterons que les sources sont parfaitement synchronisées entre ¢lles, car le patient
fournit 1’ensemble des valeurs en méme temps. Par contre, 1’état d”hydratation du patient (Ja 8&me
source) ne sera pas synchronisé avec les 6 autres dans le cas ol les données ne seraient pas saisies
un jour par le patient.

La derniére remarque porte sur la contradiction. Nous faisons ici I’hypothése que les sources de
données ne sont pas contradictoires. Dans le cas ol le patient ne respecterait pas le protocole
médical, cette hypothese serait invalidée. Néanmoins, nous supposons que les données reflétent
4 peu pres bien les valeurs physiologiques réelles, et par conséquent, une source ne pourra en
contredire une autre, car eiles observent le méme et unique patient.

2.2.5 Conséquences de cette étude préliminaire

Cette premiére étude nous permet de mieux cerner le probléme de Diatelic™, et plus généralement
celui du diagnostic en télé-médecine. Nous avons identifié 8 sources de données, dont une qui est
apparue aprés avoir considéré le probléme des liens entre les observations d’un jour & "autre.
Ensuite, nous avons choisi de résoudre le probléme posé par Diatelic ™ en utilisant un modéle
résumant ’historique des observations au sein d’un méme état. Ainsi, nous pouvons modéliser
Diatelic™avec des techniques markoviennes. Enfin, ce modele devra étre en mesure de pouvoir
prédire ou estimer un état méme lorsque les données ne sont pas présentes. Pour terminer, méme
si cela parait évident, il faut noter le fait que les données sont incertaines et bruitées et que le ou
les algorithmes nécessaires au processus de fusion devront raisonner en environnement incertain.

Plusieurs modéeles répondent & un ou plusicurs de ces critéres. Par exemple, les HMM assurent
que les observations a un instant { dépendront uniquement d’un état caché X, et cet état caché
dépendra uniquement de ’état X,_; a Iinstant précédent.

Les filtres de Kalman permettent d’estimer un état et de prolonger cette estimation méme si au-
cune observation n’est disponible. Cependant il est nécessaire d’avoir un modéle linéaire décrivant
I’évolution du systéme. Enfin, les réseaux bayésiens permettent de raisonner en environnement in-
certain, mais aussi de gérer plusieurs sources de données hétérogenes et aussi les dépendances
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causales directes ou indirectes entre plusieurs variables. Nous avons en effet vu que le poids et la
tension sont fortement liés. Ce dernier modéle est donc particuliérement intéressant car :

1. il permet de modéliser un processus markovien, hypothése faite pour Diatelic™,

2. il permet de représenter des influences causales entre des variables aléatoires, ce qui nous
permet de modéliser 1a connaissance médicale mise en ceuvre dans Diatelic™,

3. il permet de gérer des connaissances incertaines grice & 1'utilisation d’une représentation
probabiliste de la connaissance et de fusionner des observations avec des historiques de
diagnostic, par I'utilisation de mécanismes bayésiens de mise a jour de la connaissance.

Ce modele parait donc &tre particulierement adéquat i la modélisation d’un probléme comme celui
posé par Diatelic™.

2.2.6 Gain qualifié appliqué 3 Diatelic™

Pour compléter cette étude, i applique dans cette section la notion de gain qualifié 2 Diatelic™,
de maniére a exhiber les points importants & analyser dans le processus de fusion de données de
Diatelic™.,

Gain en représentation

Sa{:h'ant que le diagnostic est toujours fait sur la variable (le taux d’hydratation), il i’y a pas de
gain en représentation pendant le calcul du diagnostic. En effet, il y a toujours Ia méme différence
de.niveau d’abstraction entre les sources de données et le résultat. Cependant, si nous utilisons
les données issues des sources, ainsi que I"historique des diagnostics pour apprendre un. profil de
patient, nous pouvons espérer un gain en représentation pendant le processus d’apprentissage. Un
profil de patient est I’ensembie des données caractérisant le patient et intervenant dans le calcul
du diagnostic. Dans le cas d’un modéle tel qu'un HMM, ce profil de patient serait les matrices
d’observations et de transition. Dans le cas d’un réscau bayésien, ce serait les paramétres du résean
(probabilités a priori).

Gain en certitude

Le gain en certitude est obtenu dans un cas précis : quand un probléme sur 1’état d"hydratation
est détecté, si de nouvelles données viennent confirmer ce probléme, alors la confiance accordée
4 la précédente découverte grandit. Si au contraire, les nouvelles données ne confirment pas cette
découverte, alors il peut s’agir d’une fausse alarme, et il n’y aura pas de gain en certitude.

Cette étude du gain en certitude, dans ie cas de Diatelic™ est trés importante, car elle pourrait
permettre d’éliminer les fausses alarmes et de ne fournir qu'une information toujours pertinente
au médecin.

Gain en précision

Le gain en précision est en relation avec le gain en certitude. En effet, on obtient un gain en
précision lorsque le systéme est capable de détecter le bon état pathologique (hyper-hydratation
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ou déshydratation). Si le systéme donne le bon taux d’hydratation, alors le médecin pourra ajuster
la thérapie et ainsi réguler an mieux 1’état du patient.

Gain en complétude

Le gain en complétude est obtenu seulement dans Ie cas de 1’apprentissage du profil du patient.
Les parametres représentant le profil du patient peuvent &étre appris au début ou bien adapté en
cours de {raitement (par exemple sur demande du médecin). En effet, 1 le médecin n’est pas en
accord avec le diagnostic donné par le systéme, il peut soit attendre le lendemain pour voir si le
systéme confirme ou infirme son diagnostic de la veille, soit modifier les parameétres du patient de
maniére a ce que le systéme donne un autre diagnostic, avec lequel le médecin sera, cette fois-ci,
d’accord. Les informations que le médecin apporte pourraient &tre, dans ce cas, viues comme une
nouvelle source d’information.

Ainsi, le gain en complétude sera obtenu lorsque le systéme apprendra un meillenr profil de patient
et connaitra donc mieux (ou plus largement) le patient.

3 Conclusion

Ce second chapitre a présenté une approche originale de la fusion de données et en particulier,
j’ai introduit la notion de processus de fusion de données et de gain qualifié. Cette approche sys-
tématique de la fusion de données permet d’analyser avec une plus grande rigueur des problémes
faisant intervenir de multiples sources de données fournissant des données au cours du temps (flux
de données). Le point important est I'introduction de la notion de gain qualifi€, permettant d’étu-
dier et de contrdler la qualité des données en sortie du processus de fusion. Cette étude du gain
obtenu au cours du processus de fusion peut aussi nous renseigner sur ’efficacité des algorithmes
de fusion utilisés et en particulier estimer si les algorithmes atteignent réellement les buts propo-
sés par Papplication. Cette approche permet donc d’estimer si il est intéressant de fusionner les
données, et dans le cas contraire, elle peut donoer une indication pour modifier le processus de
fusion afin que ce dernier obtienne les résultats escomptés.

Cette vue de la fusion de données a été illustrée par un exemple basé sur e projet Diatelic™.
Cet exemple est aussi une étude sur la conception du systéme Diatelic™en tant que processus de
fusion de données. Ceci nous a permis d’extraire les problémes suscités par les données particu-
ligres & Diatelic™et d’entrevoir certaines solutions avant méme de choisir un modéle particulier.
Le choix de ce modéle va donc étre dicté par cette étude.

Dans la suite de cette thése, je vais présenter le modele utilisé par Diatelic™ pour fusionner les
données et obtenir un diagnostic. Ce modele est basé sur les réseaux bayésiens dynamiques suite 4
I’étude faite dans ce chapitre. Nous montrerons en effet que les réseaux bayésiens nous permettent
de répondre a un maximum des exigences du processus de fusion de données que j’ai décris dans
ce chapitre. Dans le chapitre suivant, je présente une synthése sur le raisonnement bayésien et
cansal utilisé pour faire du diagnostic.



Chapitre 3

Réseaux bayésiens et inférence

Résumé :

Les réseaux bayésiens font partic de la famille des modéles graphiques. Ils regroupent au sein d’un
méme formalisme la théorie des graphes et celle des probabilités afin de fournir des outils efficaces
autant.qu’intuitifs pour représenter une distribution de probabilités jointe sur un ensemble de va-
riables aléatoires. Ce formalisme trés puissant permet une représentation intuitive de la:connais-
sance sur un domaine d’application donné et facilite la mise en place de modeles performants et
clairs. La représentation de la connaissance se base sur la description, par des graphes,.des rela-
tions de causalité existant entre des variables décrivant le domaine d’étude. A chaque variable est
associée une distribution de probabilités locale quantifiant la relation causale. :

Ce ‘chapitre est une synthése sur les réseaux bayésiens : il présente les principales définitions et
les principaux théorémes formant la base de ce domaine. Dans un premier temps, je présente le
formalisme des réseaux bayésiens en abordant aussi les notions d’indépendance conditionnelle et
de d-séparation. Ensuite, je présente |’ algorithme JL.O servant & I'inférence exacte dans les réseaux
bayésiens, et je termine le chapitre en proposant un exemple complet d’inférence. Ce chapitre se
veut donc une introduction aux réseanx bayésiens, et, sans étre exhaustif, il aborde néanmoins les
points nécessaires pour comprendre ce domaine.

63
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1 Les modéles graphiques

1.1 Introduction

Les modéles graphiques portent de nombreux noms : réseaux de croyance, réseaux probabilistes,
réseaux d'indépendance probabiliste ou encore réseaux bayésiens. 11 s’agit d’un formalisme pour
représenter de fagon factorisée une distribution jointe de probabilités sur un ensemble de variables
aléatoires. Ils ont révolutionné le développement des systemes intelligents dans de nombreux do-
maines.

1ls sont le mariage entre la théorie des probabilités et la théorie des graphes. Ils apportent des outils
naturels permettant de traiter deux grands problémes couramment rencontrés en intelligence artifi-
cielle, en mathématiques appliquées on en ingénierie : I'incertitude et la complexité. Ils jouent en
particulier un r6le grandissant dans la conception et I’analyse d’algorithmes liés au raisonnement
ou 4 I’apprentissage [Jordan, 19991, [Becker and Naim, 1999], [Dawid, 1992].

A la base des modéles graphiques se trouve la notion fondamentale de la modularité : un systéme .
complexe est construit par la combinaison de parties simples !

La théorie des probabilités fournit le ciment permettant la combinaison de ces parties, tout en as-
surant que le modele est et reste consistant. Elle fournit un moyen d’interfacer modéles et données.
La théorie des graphes apporte d’une part une interface intuitive grice a laquelle un humain peut
modéliser un probléme comportant des variables interagissant entre elles, d’autre part un moyen
de structurer les données. Ceci méne alors vers une conception naturelle d’algorithmes génériques
efficaces.

Beaucoup de systémes probabilistes classiques issus de domaines tels que les statistiques, la théo-
rie de I’ information, la reconnaissance des formes ou encore la mécanique statistique, sont en fait
des cas particuliers du formalisme plus général que constituent les modéles graphiques. Dans ce
domaine, on peut citer les modéles de Markov cachés, les filtres de Kalman ou encore les mo-
deles d’Ising {Jordan, 1999]. Ainsi, les modéles graphiques sont un moyen efficace de voir tous
ces systémes comme des instances d’un formalisme commun sous-jacent.

L’avantage immédiat réside dans le fait que les techniques développées pour certains domaines
peuvent alors &tre aisément transférées a un autre domaine et €tre exploitées plus facilement. Les -
modeles graphiques fournissent ainsi un formalisme naturel pour la conception de nouveaux sys-
témes [Jordan, 1999].

T’ ai voulu que ce chapitre soit une synthése du domaine. Pour I’écrire, je me suis largement inspiré
des ouvrages et articles suivants :

— Causality de Judea Pearl [Pearl, 2001 ],

— Probabilistic Networks and Expert Systems de R.G. Cowell, A.P. Dawid, S.L. Lauritzen et D.J.
Spiegelhalter [Cowell et al., 1999],

— Les réseaux bayésiens de A. Becker et P. Naim [Becker and Nafm, 1999],

— Probabilistic Independance Networks for Hidden Markov Probability Models de P. Smyth, D.
Heckerman et MLL Jordan [Smyth et al., 1996].

Cette synthése a pour but de clarifier le domaine et de présenter les demniers résultats au niveau
de Ia théorie sur les réseaux bayésiens. Elle est nécessaire en particulier pour comprendre Ie fonc-
tionnement de I"inférence exacte et des algorithmes associés.
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Dans un premier temps, je vais présenter les définitions et les théorémes de base sur les réseaux
bayésiens. Ensuite je parlerai de la notion d’indépendance conditionnelle, qui est & la base du pro-
cessus de représentation de la connaissance dans les réseaux bayésiens. La seconde partie portera
sur I’inférence et en particulier sur 1’algorithme JLO dit algorithme de I’arbre de jonction. Il sagit
d’un algorithme d’inférence exacte. Je terminerai sur une conclusion et sur quelques perspectives.

1.2 Les réseaux bayésiens
1.2.1 Introduction

Dans cetle section, nous allons nous focaliser sur un modale particulier de la famille des modeles
graphiques : les réscaux bayésiens, qui utilisent des graphes dirigés acycliques.

Le role des graphes dans les modéles probabilistes et statistiques est triple :

1. fournir un moyen efficace d’exprimer des hypothéses,
2. donner une représentation économique des fonctions de probabilité jointe,

3. faciliter I’inférence & partir d’observations.

Supposons que nous disposions d’un ensemble U de variables aléatoires discrétes toutes binaires,
tel que U = {z1,23,...,Z,}. Pour étre stockée, la probabilité jointe P(U) de cet én_semble
néé_é:ssi_tera un tableau comprenant 2™ entrées : une taille particuli€érement grande, quehue soit
le“systéme utilisé. Par contre, si nous savons que certaines variables ne dépendent enfait que
d’un certain nombre d’autres variables, alors nous pouvons faire une économie substantielle en
mémoire et par conséquent en temps de traitement. De telles dépendances vont nous permettre
de:décomposer cette trés large distribution en un ensemble de distributions locales beaucoup plus
pefites, chacune ne s’intéressant qu’a un petit nombre de variables. Les dépendances vont aussi
nous permettre de relier ces petites distributions en un grand ensemble décrivant le probleme que
I'on veut modéliser. On powrra ainst répondre de fagon cohérente et efficace a diverses questions
que I’on pourrait se poser sur cette distribution de probabilités. Dans un graphe, il est possible de
représenter chaque variable du probleme par un noeud et chaque dépendance entre les variables
par un arc.

Les graphes dirigés et non dirigés sont abondamment utilisés pour faciliter une telle décomposi-
tion des connaissances. Les modéles & base de graphes non dirigés sont souvent appeiés champs
de Markov [Pearl, 1988] et ont servi initialement a représenter des relations temporelles (ou spa-
tiales) symétriques [Isham, 1981, Cox and Wermuth, 1996, Lauritzen, 1996]. Les graphes diri-
gés acycliques sont utilisés pour représenter des relations temporelles ou causales, en particulier
dans [T.auritzen, 1982}, [Wermuth and T.auritzebn, 1983] et [Kiiveri et al., 1984]. Judea Pear] les
anommeés Réseaux Bayésiens en 1985 pour mettre en évidence trois aspects :

1. lanature subjective des informations,

2. T'utilisation de la régle de Bayes comme principe de base pour la mise a jour des informa-
tions,

3. ladistinction entre les modes de ratsonnement causal et fondé (basé sur des évidences).

Cette derniére distinction émane directement de I’article de Thomas Bayes en 1763 [Bayes, 1763].
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1.2.2 Décomposition d’une distribution de probabilités

Le schéma de base de la décomposition des graphes dirigés acycliques peut &tre illustré de 1a facon
suivante. Supposons que nous ayons une distribution P définie sur un ensemble de n variables
discrétes, ordonnées arbitrairement de cette facon : X1, X»,..., X,,. La régle de la chaine permet
d’obtenir la décomposition suivante :

P(X1,Xa,..., Xn) = P(XnlXn_t,..., X2, X1)... P(Xa]X0)P(X1) (3.1)

2
= P(X) [ P(X51Xj1,- ., X0 (3.2)

j=n

Supposons maintenant que les probabilités conditionnelles de certaines varjables X; ne soient pas
dépendantes de tous les prédécesseurs de X; (c’est-a-dire X, Xa,..., X;_1) mais seulement de
certains d’entre eux. En d’autres termes, supposons que X ; soit indépendante de tous ses autres
prédécesseurs sauf d’un certain nombre d’entre eux : ceux qui ont une influence directe sur Xj;.
Nous appellerons cet ensemble restreint pa{X;). Alors nous pouvons écrire

P(Xj|Xy,..., Xj1) = P(X;lpa(X;))
et 1a décomposition 3.2 devient alors :

P(X1,Xs,..., Xp) = [ P(Xjlpa(X;))
J
Cette formule permet de simplifier énormément les informations nécessaires pour le caleul de la
probabilité jointe de ensemble {X,,..., X, }. Ainsi, au lieu de spécifier la probabilité de X;
conditionnellement 2 toutes les réalisations de ses prédécesseurs X,..., X;_1, senles celles qui
sont conditionnées par les éléments de pa(.X;) doivent &tre précisées. Cet ensemble est appelé les
parents Markoviens de X; (ou simplement les parents).

Définition 1.1 (Parents Markoviens) Soit V = {X1,..., X, } un ensemble ordonné de variables
et P(V) la distribution de probabilité jointe sur ces variables. Si pa(X;) est un ensemble mini-
mal de prédécesseurs de X; qui rendent X; indépendant de tous ses autres prédécesseurs, alors
pa(X;) sont les parents markoviens de X;. En d’autre termes, pa(X;) est tout sous-ensemble de
{X1,..., Xj-1} qui satisfait I'équation

P(Xj|pa(X;)) = P(X;1Xy,..., X;1) (3.3)

et tel qu’aucun sous-ensemble propre de pa(X;) ne satisfasse I’ équation 3.3.

La définition 1.1 affecte a chaque variable X; un ensemble pa(X;) d’autres variables qui sont
suffisantes pour déterminer la probabilité de X;. La connaissance des autres variables est redon-
dante une fois que I’on connait les valeurs des variables de "ensemble pa(X;). Cette affectation
de variables peut étre Teprésentée par un graphe, dans lequel les noeuds sont les variables et les
arcs dirigés dénotent I'influence directe qu’ont les parents sur leurs enfants. Le résultat d’une telle
construction est appelé un réseau bayésien dans lequel un arc dirigé allant de X; 4 X; définit X,
comme étant un parent markovien de X;, en accord avec la définition 1.1.
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La définition des parents markoviens pose donc la base théorique de la notion de relation modale
entre des connaissances dans un résean bayésien. En effet, il est possible de représenter toute
sorte de modalité entre les variables dans un réseau bayésien. Elles peuvent étre d’ordre causal,
temporel, hiérarchique, etc... En général, nne seule modalité est utilisée dans un méme réseau et
la plupart du temps, il s’agit de la causalité. Ceci permet de représenter I'influence directe d’une
variable sur une autre : si il existe un arc dirigé allant d’une variable A a une variable B, alors A
est une des causes possibles de B, ou encore A a une influence causale directe sur B.

@ Saison (é1é, hiver)

Arrosage (on/off} @ @ Pluie (oui/non)
@ Chemin mouillé (oui/non}

@ Chemin glisgant (oui/non}

FIG. 3.1 — Un réseau bayésien représentant les dépendances entre cing variables

Li;ﬁgure 3.1 représente un résean bayésien simple contenant cing variables. Il décrit parrni'_'jlés
saisons de I’année (X7) si la pluie tombe (X2), si un arrosage est en marche (X3), si le chemin
est mouillé (X) et si le chemin est glissant (X5). Toutes les variables sont binaires. Par exemple,
I’absence d’un arc aliant de X; & X5 signifie que fa saison n’a pas une influence directe sur I’ état
glissant ou pas du chemin. Autrement dit, Ie fait que le chemin soit glissant est conditionné par le
fait qu’il soit ou non mouillé, rendant inutile la connaissance sur la météo ou Iallumage (ou non}
des arrosages, et a fortiori sur la saison. Enfin, en reprenant 1a définition 1.1 {parents markoviens),
le graphe de la figure 3.1 se décompose de la fagon suivante :

P(Xy,..., X5) = P(X1).P(X2)X1).P(X5|X1).P(X4| X2, X3).P(X5| X4)

Sachant un graphe G et une distribution de probabilités P, alors la décomposition de la définition
1.1 ne nécessite plus d’ordre sur les variables. Nous pouvons conclure qu’une condition nécessaire
pour qu’un graphe G soit un réseau bayésien d’une distribution de probabilités P, est que P
admette une décomposition sous forme d’un produit dirigé par G tel que [Pearl, 2001] :

P, ., Xn) = [[ P(Xilpa(X3)) | (3.4

Définition 1.2 (Compatibilité de Markov) Si une fonction de probabilité P admet une factori-
sation sous la forme de I'équation 3.4 relativement & un graphe acyclique dirigé (GAD) G, on
dira que G représente P et que P est compatible ou P est Markov-relatif a G.
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Assurer la compatibilité entre des graphes acycliques dirigés et des probabilités est important en
modélisation statistique car la compatibilité est une condition nécessaire et suffisante pour qu’un
GAD (G puisse expliquer un corpus de données empiriques représentées par P, ¢’est-a-dire pour
décrire un processus stochastique permettant de générer P [Pearl, 1988, Pearl, 2001].

Un moyen facile de caractériser un ensemble de distributions compatible avec un GAD G est
de lister I'ensemble des indépendances (conditionnelles) que chacune des distributions devront
satisfaire. Ces indépendances peuvent étre aisément lues & partir du GAD en utilisant un critére
graphique appelé la d-séparation (dans [Pearl, 1988}, le d signifie directionnel).

1.2.3 Le critére de d-séparation

Considérons trois ensembles disjoints de variables X, Y et Z représentés par trois ensembles de
noeuds dans un graphe acyclique dirigé G. Pour savoir si X est indépendant de ¥ sachant Z dans
toute distribution compatible avec G, nous avons besoin de tester si des noeuds correspondants
- aux variables de Z bloguent tous les chemins allant des noeuds de X aux noeuds de Y. Un chemin
est une séquence consécutive d’arcs {non-dirigés) dans le graphe. Un blocage peut &tre va comme
un arrét du flux d’informations entre les variables qui sont ainsi connectées. Le flux d’information
est dirigé par le sens des arcs et représente le flux des cauvsalités dans le graphe, ou I’ordre dans
lequel les influences vont se propager dans le graphe. Cette propagation des influences peut alors
étre vue comme un envoi d’information d’une variable 4 ses variables filles.

Définition 1.3 (d-Séparation) Un chemin p est dit d-séparé (ou bloqué) par un ensemble Z de
noeuds si et seulement si :

1. p contient une séquence i — m — j ou une divergence i < m — § tel gue m € Z, ou

2. p contient une convergence i — m + j telle que m ¢ Z et tel qu’aucun descendant de m
n’appartienne o Z. '

Un ensemble 7 d-sépare X de Y si et seulement si Z bloque chague chemin partant d’un noeud
quelcongue de X & un noeud quelconque de Y.

1’idée a la base de la d-séparation est simple quand on attribue une signification aux fiéches dans le
graphe. Dans la séquence ¢ — m — 7 ou dans la divergence ¢ + m — 7, si l’on conditionne m (si
I’on affecte une valeur 4 m) alors les variables ¢ et # qui étaient dépendantes conditionnellement a
m deviennent indépendantes. Conditionner m blogue le flux d’information allant de ¢ 4 j, c’est-2-
dire qu’une nouvelle connaissance sur ¢ ne pourra plus influer rn puisque ce dernier est maintenant
connu, et donc m ne changeant plus, il n’aura plus d’influence sur 5. Donc ¢, & travers m, n’a plus
d’influence sur j non plus. Dans le cas d’une convergence ¢ — m + j, représentant deux causes
ayant le méme effet, le probléme est inverse. Les deux causes sont indépendantes jusqu’a ce qu’on
connaisse leur effet commun. Elles deviennent alors dépendantes.

Dans 1a figure 3.1, si on connait Ia saison (X)) alors X et X3 deviennent indépendants. Mais si on
se rend compte que le chemin est glissant (X5 est connu) ou-qu’il est mouillé (X4 est connn) alors
X5 et X3 deviennent dépendants, car réfuter une hypothése augmentera la probabilité de 1'autre
(et réciproguement).
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Toujours dans la figure 3.1, X = {X5} et Y = {X3} sont d-séparés par Z = {X;} car les
deux chemins connectant Xs 3 X3 sont bloqués par Z. Le chemin X5 <+ X; — X3 est bloqué
car il s’agit d’une convergence dans laquelle le noeud du milieu X; appartient 2 Z. Le chemin
Xs = X4 « X3 est bloqué car il s’agit d’une convergence dans laquelle fe noeud X4 et tous ses
descendants n’appartiennent pas 4 Z. Par contre, 'ensemble Z’ = { X, X5}, ne d-sépare pas X
et Y : le chemin X3 — X; « X3 n’est pas bloqué par Z' car X5 , qui est un descendant du noend
du miliev X, appartient & Z’. On pourrait dire que le fait de connaitre 'effet X5 rend ses causes
X5 et X5 dépendantes. Sil’on observe une conséquence issue de deux causes indépendantes, alors
les deux causes deviennent dépendantes 1’une de I’autre.

Dans notre exemple, si la pluie est trés forte, on pense immédiatement que c’est A cause de la
pluie que fe chemin est glissant. Donc on en déduit automatiquement que I’arrosage doit étre mis
hors de cause. De méme, si le chemin est vraiment trés glissant, on peut en déduire qu’il 5’agit Ia
de P’action conjuguée de la pluie et de I’arrosage. Si il est peu glissant, 1’arrosage serait plutdt la
cause, rendant le fait de plenvoir quasiment improbable.

Ce schéma de raisonnement est plus connu sous le nom du paradoxe de Berkson en statistique
[Berkson, 1946].

1.24 . ‘Quelques propriétés de la d-séparation

La connexion entre la d-séparation et I'indépendance conditionnelle est établie grice au théoréme
suivant que I"on doit & Verma et Pear] dans [Verma and Pearl, 1988] et dans [Geiger et al., 1988] :

Théoréme 1.1 (Implications probabilistes de la d-séparation) 5i les ensembles X et Y sont d-
séparés par Z dans un GAD G, alors X est indépendant de Y conditionnellement a Z dans chaque
distribution compatible (déf. 1.2) avec G. Réciproquement, si X et Y ne sont pas d-séparés par
Z dans un GAD G, alors X et Y sont dépendants conditionnellement & Z dans au moins une
distribution compatible avec G.

On notera & présent par (X-LY|Z)p la notion &’indépendance conditionnelle et par (X LY Z) s
. lanotion graphique de d-séparation. Le théoréme peut étre réécrit de la fagon suivante [Pearl, 2001] :

Théoréme 1.2 Pour tous les ensembles disjoints de noeuds (X,Y,Z) dans un GAD G et pour
toute fonction de probabilités P ona :

1. (XLY|Z)q = (X Y| Z)p toutes les fois que G et P sont compatibles ; et
2. si (X ALY |Z)p est vérifié dans toute distribution compatible avec G, alors (XY |Z)¢.

Enfin, un autre test de d-séparation a été donné dans [Lauritzen et al., 1990]. Il est basé sur la
notion de graphes ancestraux. Pour tester si (X 1LY'|Z) ¢, on efface tous les noeuds de G sauf ceux
qui sont dans {X,Y, Z} et leurs ancétres, puis on connecte par un arc chaque paire de noeuds qui
a un enfant commun (mariage des noeuds) et on transforme le graphe dirigé en graphe non-dirigé.
Alors (X ALY [Z)q est vérifié si et sculement si Z intercepte tout chemin allant d’un noeud de
X & un noeud de Y dans le graphe non-dirigé résultant. Ici seule la topologie du graphe compte,
et non plus I'ordre dans lequel le graphe G avait ét€ construit initialement. Cette approche sera
importante lors de la présentation de I"algorithme d’inférence dans les réseaux bayésiens.
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2 Modélisation et inférence dans les réseaux bayésiens

2.1 Introduction

Un résean bayésien permet donc de représenter un ensemble de variables aléatoires pour lesquelles
on connait un certain nombre de relations de dépendances. Appelons U I’ensemble des variables
et P(U) 1a distribution de probabilités sur cet ensemble. Si nous disposons d’une nouvelle infor-
“mation ¢ sur une ou plusieurs variables, alors on souhaiterait remettre a jour la connaissance que
représente le réseau bayésien i travers P(U) a la lumiére de cette nouvelle information. Cette
remise i jour, qui se fera bien siir en utilisant la régle de Bayes, est appelée 'inférence. Mathé-
matiquement parlant, Iinférence dans un réseau bayésien est le calcul de P(U|e), ¢’est-a-dire le
calcul de la probabilité a posteriori du réseaun sachant €.

2.2 Spécification d’un réseau
2.2.1 Exemple

Pour illustrer notre propos, nous utiliserons un exemple issu de [Cowell et al., 1999]. II présente
un modéle pour le diagnostic de 1’asphyxie des nouveaux-nés. Ce domaine médical se préte bien a
ce type d’analyse, car sa connaissance clinique est bonne et les données sont disponibles en grande
quantité. Nous considérerons que les paramétres cliniques et le diagnostic peuvent étre modélisés
par des variables aléatoires, et nous aurons donc besoin de spécifier une distribution de probabilités
jointe sur ces vartables. Ce probléme est particuliérement courant dans le domaine des systémes
experts.

Ia construction d’un tel modéle se décompose en trois étapes distinctes :

1. Pétape qualitative : on ne considére ici que les relations d’influence pouvant exister entre
Ies variables prises deux & deux. Ceci emméne naturellement a une représentation graphique
des relations entre les variables,

2. 1'étape probabiliste : elle introduit 1’idée d’une distribution jointe définie sur les variables et
fait correspondre Ia forme de cette distribution an graphe créé précédemment.

3. I'étape quantitative : elle consiste simplement & spécifier numériquement les distributions
de probabilités conditionnelles.

Les maladies cardiaques congénitales peuvent étre détectées a la naissance de Uenfant et sont
suspectées, en général, par I’apparition de symptomes tels qu'une cyanose (le bébé devient bleu)
ou un arrét ou un dysfonctionnement cardiaque (étouffement de I'enfant). Il est alors vital que
‘T’enfant soit transporté dans un centre spécialisé, et comme I’état de 1’enfant peut se détériorer ra-
pidement, un traitement approprié¢ doit étre administré avant le transport de I’enfant. Le diagnostic
est alors fait en se basant sur les faits cliniques rapportés par le pédiatre, sur une radio, sur un ECG
(électro-cardiogramme) et sur une analyse sanguine.
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2.2.2 Etape qualitative

Ainsi que J. Pearl le montre dans [Pearl, 1988], I'intérét des réseaux bayésiens est de permetire
aux experts de se concentrer sur la construction d’un modéle qualitatif avant méme de penser aux
spécifications numériques.

La figure 3.2 {Cowell et al., 1999] représente le réseau bayésien modélisant ce probléme de diag-
nostic médical. Le noeud Maladie de I”enfant (na) peut prendre six valeurs correspondant aux ma-
ladies possibles dans ce cas précis de pathologie. I arc allant du noeud 7,3 au noeud 734 exprime
le fait que le taux d’oxygene dans le bas du corps du patient dépend directement de 1’oxygéne
expulsé par le patient (n11) et de la distribution de I’hypoxic dans le corps. De méme, I’oxygéne
expulsé {n11) est directement influencé par I’oxygene qui est dissout dans Ie corps du patient (ng)
et de ¥’ état des vaisseaux sanguins dans le poumon.

Ce graphe illustre donc la premiére étape consistant & modéliser qualitativement le probléme et &
déterminer les influences existant entre les variables.

2.2.3 Etape probabiliste

La spécification probabiliste du modgle passe par une représentation utilisable d’une distribution
de probabilités jointe sur I’ensemble des variables. Ainsi qu’il a été moniré dans la section 1.2, la
décomposition de la distribution de probabilité jointe pent se faire comme dans 1’équation 3.4 :

20
. P(ng, N ,TLQ{]) = H P(nz|pa(n1))
i=1
ol les X; sont les variables représentées par les noeuds du graphe (7. La décomposition est toujours
la méme et permet ainsi de ne spécifier que des probabilités locales, ¢’est-a-dire les probabilités
d’une variable sachant uniquement les variables ayant une influence directe sur elle.

224 Etape_ gquantitative

Cette étape consiste A spéeifier les tables de probabilités qui sont, pour tout 7, P(n;pa(n;}). Une
table. c’est la spécification de I’ensemble des probabilités de la variable pour chacune de ses va-
feurs possibles sachant chacune des valeurs de ses parents. Ces probabilités sont souvent données
par un expert du domaine modélisé, ou bien apprise 4 partir d’un corpus d’exemples. Dans notre
exemple, cette étape consiste 3 spécifier environ 280 valeurs numériques, sachant qu’il y a 20
variables, ayant en moyenne 3 états chacune. Avec des flottants en simple précision, la mémoire
nécessaire est d’environ 1,09 Ko. Si nous voulions modéliser ce probléme en représentant com-
plétement la distribution de probabilité (donc sans passer par un résean bayésien), le nombre de
valeurs numériques A spécifier serait d’environ 320, soit 3,5 milliards de valeurs. La mémoire né-
cessaire serait d’environ 12Go'!
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2.3 Les principaux algorithmes
23.1 Exact et approximatif

Les réseaux bayésiens ont été développés au début des années 1980 pour tenter de résoudre certains
problémes de prédiction et d’abduction, courants en intelligence artificielle (IA). Dans ce type de
tiche, il est nécessaire de trouver une interprétation cohérente des observations avec les données
connues a priori. L'inférence probabiliste signifie donc le calcul de P(Y'|X') ot X est un ensemble
d’observations et ¥ un ensemble de variables décrivant le probléme et qui sont jugées importantes
pour la prédiction ou le diagnostic.

Les premiers algorithmes d’inférence pour les réseaux bayésiens ont été proposés dans [Pearl], 1982)
et dans [Kim and Pearl, 1983] : il s’agissait d’une architecture a passage de messages et ils &taient
limités aux arbres. Dans cette technique, 4 chaque noeud est associé un processeur qui peut en-
voyer des messages de fagon asynchrone & ses voisins jusqu’a ce qu’un équilibre soit atteint, en un
nombre fini d’étapes. Cetic méthode a été depuis étendue aux réseaux quelconques pour donner
I’algorithme JLO qui sera I'objet de notre étude. Cette méthode est aussi appelée algorithme de
Uarbre de jonction et a ét€ développée dans [Lauritzen, 1988] et [Jensen et al., 1990].

Une autre méthode, développée dans [Pearl, 1988] et dans [Jensen, 1996], s’appelle le cut-set
condmonnmg elle consiste & instancier un certain nombre de variables de maniére & ce que le
graphe testant forme un arbre. On procéde A une propagation par messages sur cet arbre. Puis une
nouvelie instanciation est choisie. On réitére ce processus jusqu’a ce que toutes les instanciations
possibles aient ét€ utilisées. On fait alors la moyenne des résultats. Dans la figure 3.1, si on ins-
tancie X a une valeur spécifique (X, = hiver, par exemple), alors le chemin entre X5 et X3 et
passant par X1 est blogué, et le résean devient un arbre (cf. figure 3.3) . Le principal avantage de
N

Vatisble
instanciée

“ru-, o8 1086, Svar}

'i
«" e

Asrosage (on/off) @ @ Pluie (oui/non)
@ Chemin mouilié {oui/nen)

Chemin glissant {oui/non}

FIG. 3.3 — Graphe de la figure 3.1 transformé en arbre en instanciant X .

cette méthode est que son besoin en mémoire est minimal (Yinéaire sur la taille du résean), aiors
que la méthode de I’arbre de jonction, plus rapide, a une complexité en espace exponenticlle. Des
méthodes hybrides ont été proposées pour tenter de concilier compiexité en temps et en espace,
dans [Shachter et al., 1994] et dans [Dechter, 1996Db}.
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Bien que I'inférence dans des réseaux quelconques soit NP-difficile [ Cooper, 1990], la complexité

en temps pour chacune des méthodes citées précédemment est calculable 4 I’avance. Quand le

résultat dépasse une limite raisonnable, on préfére alors utiliser une méthode d’approximation

[Pearl, 1988]. Ces méthodes exploitent {a topologie du réseau et effectuent un échantillonage de

Gibbs sur des sous-ensembles locaux de variables de fagcon séquentielle et concurrente [Jaakkola and Jordan, 199
[Jordan et al., 19991,

2.3.2 Approche générale de Pinférence

Soit une distribution P de probabilités, le calcul de P{Y]X) est trivial et nécessite une simple
application de la régle de Bayes :
P(Y,X) YhzvuxPXp=hYX)

P(X) gy P(Xg =hX)

aqey e -

P(Y|X) =

riables aléatoires, il est clair que P(Y'|X) peut étre calculée 2 partir d’'un GAD G. Le probléme
de I’inférence se réduit donc A un probléme de marginalisation' d’une distribution de probabilités
jointe. Cependant, le probléme ne réside pas tant au niveau du calcul, mais plutét de son efficacité.
En effet, si les variables du GADY G sont binaires, le calcul de >~, P(X1,..., Xy) prendra un
temps de O(2).

Considérons le réseau bayésien simple de 1a figure 3.4. Sa probabilité jointe peut étre écrite sous
la forme :

P(A,B,C,D,F,G) = P(A) - P(B|A) - P(C|A) - P(D\B, A) - P(F|B,C) - P(G|F)

Supposons que nous voulions marginaliser sur ’ensemble des variables sauf A afin d’obtenir
P(A), alors cette marginalisation serait :

Ysepre (4B, C, D F.G)=

2 g P(Bl4) -2 c P(CIA) - X2p P(DIB, A) - 32p P(F|B,C) - 3.4 P(GIF)
Malgré I’apparente complexité de cette formule, le calcul de la probabilité jointe se résume i des
calculs de produits trés petits. En prenant la formule de droite & gauche, nous obtenons :

ZB,C,D,F,G P(AD B? C: D; F& G) -

2.p P(BlA)- 3 ¢ P(C|A) - 3. P(DI|B, A) - 3o P(F|B,C) - Agor(F)

ol Agor(F) = 3 o P(G|F). Dans ce cas précis, Ag—p(F) = 1 mais ce n’est pas forcément le
cas a chaque fois. L"étape suivante va consister a réduire F' de cette fagon :

EBac:D:F,GP(A! B: Ca D: F, G) -

!Si P{A, B, C, D) est une distribution de probabilités sur les variables aléatoires A, B, C et D, alors marginaliser
sur D revient, pour chaque valeur de D, & faire la somme des probabilités de cette variable de maniére & obtenir
P(A,B,C).
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oll Apso(B,C) = > p P(F|B,C) - Ag—r(F). En général, on essaic de calculer les termes
les plus 4 gauche possible, de maniére & minimiser le nombre de calculs nécessaires. La notation
Ar—co(B, C) signifie que I’on fait une sommation sur F' et que I’on va ensuite faire une sommation
sur C. Ici, C est préféré A B car il est placé plus haut dans I’ordre d’élimination des variables.
Ainsi, 'ordre dans lequel les variables sont éliminées détermine la quantité de calcul nécessaire
pour marginaliser la distribution de probabilités jointe. Cela influe sur la taille nécessaire pour
stocker A. Cet algorithme s’arréte quand on a marginalisé la distribution.

F1G. 3.4 — Un réseau bayésien simple [Kask et al., 2001}

2.4 Algorithme de I’arbre de jonction dit JLO
2.4.1 Introduction

L’algorithme JL.O, du nom de ses auteurs : F.V. Jensen, S.L. Lauritzen et K.G. Olesen s’applique &
des réseaux ne comprenant que des variables 4 valeurs discrétes [Lauritzen, 1988],[Jensen et al., 1990].
Des extensions pour des distributions gaussiennes et des mixtures de gaussiennes ont été propo-
sées dans [Lauritzen and Wermuth, 1989] et dans [Cowell et al., 1999}. Un algorithme similaire &
été développé par Dawid dans [Dawid, 1992]. 1] résout le probléme de 1’identification du maxi-
mum a posteriori {MAP) avec une complexité en temps équivalente a celle de 1’algorithme JLO.
Cet algorithme sera présenté plus tard. De plus, il y a de nombreuses variantes de ces deux algo-
rithmes, mais on pent montrer [Shachter et al., 1994] que tous les algorithmes d’inférence exacte
sur les réseaux bayésiens sont équivalents ou peuvent &tre dérivés de I'algorithme JLO ou de 1’al-
gorithme de Dawid. Ainsi, ces algorithmes subsument les autres algorithmes d’inférence exacte
dans les modeles graphiques.

L’algorithme se comporte de la fagon suivante :
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— la phase de construction : elle nécessite un ensemble de sous-étapes permettant de transfor-
mer le graphe initial en un arbre de jonction, dont les noeuds sont des clusters (regroupement)
de noeuds du graphe initial. Cette transformation est nécessaire, d’une part pour éliminer les
boucles du graphe, et d’autre part, pour obtenir un graphe plus efficace quant au temps de calcul
nécessaire a I'inférence, mais qui reste équivalent au niveau de la distribution de probabilité
représentée. Cette transformation se fait en trois étapes :

— la moralisation du graphe,
-~ 1a triangulation du graphe et ’extraction des cligues qui formeront les noeuds du futur arbre,
— la création d’un arbre couvrant minimal, appelé arbre de jonction ;

— la phase de propagation : il s’agit de Ia phase de calcul probabiliste a proprement parler ol les
nouvelles informations concernant une ou plusieurs variables sont propagées a 1’ensembie du
réseau, de maniére a mettre & jour ’ensemble des distributions de probabilités du réscau. Ceci
ce fait en passant des messages contenant une information de mise 2 jour entre les noeuds de
I’arbre de jonction précédemment construit. A la fin de cette phase, 1’arbre de jonction contien-
dra 4 la distribution de probabilité sachant les nouvelles informations, ¢’est-a-dire P(T7|¢) ol
U représente ensemble des variables du réseau bayésien et £ 1’ensemble des nouvelles infor-
mations sur lesdites variables. £ peut, par exemple, étre v comme un ensemble d’observations
faites a partir de capteurs.

. Le déroulement de cet algorithme sera illustré sur I’exemple de la figure 3.2.

2.4.2 Moralisation

La premiére étape de transformation du graphe est Ia moralisation. Elle consiste 2 marier deux
a deux les parents de chaque variable, c’est-a-dire a les relier par un arc non-dirigé. Aprés avoir
moralisé le graphe et introduit des arcs non-dirigés, on finit de transformer complétement le graphe
en graphe non-dirigé en enlevant les directions de chaque arc. Si 7 est le graphe initial, on notera
G™ le graphe moralisé. La figure 3.5 montre I'exemple de la section 2.2. Les arcs en pointillés
représentent les arcs qui ont été rajontés. La moralisation nécessite que tous les noeuds parents
d’un méme noend soient reliés deux i deux.

L’'idée de base est que la distribution de probabilité satisfasse anx contraintes d’indépendances
conditionnelles définies par le graphe . De plus, [Cowell et al., 1999] montre que le graphe mo-
ral G™ satisfait aux mé&mes propriétés que (7. Cette technique de moralisation du graphe permet
de révéler toutes les propriéiés d’indépendance conditionnelle logiquement impliquées par la fac-
torisation de la distribution jointe. Il s’agit d’une technique équivalente a celle de la d-séparation
qui aboutit aux mémes résultats. Cependant, dans le cas de la moralisation, certaines propriétés
d’indépendance conditionnelle perdent leur représentation graphique dans le graphe moral G'™.
Ces propriéiés existent encore mais sont cachées dans I’ensemble des distributions de probabilités
associées au graphe G™. [Cowell et al., 1999] présente une justification de ’équivalence de la dis-
tribution de probabilités jointe issne du graphe initial G et de la distribution issue du graphe moral
G™.
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FI1G. 3.5 — Graphe moralisé. Les arcs en pointillés ont été rajoutés au cours de la moralisation

2.4.3 “Triangulation

La deuxi®me étape consiste A trianguler le graphe moral G™ et & en extraire des cliques de noeuds,
qui sont des sous-graphes complets de G. Ces cliques formeront les noeuds de ’arbre de jonction
utilisé pour I’ inférence. Ii faut donc ajouter suffisamment d’arcs au graphe moral G™ afin d’obtenir
un graphe triangulé G7.

1’ algorithme de triangulation opére d’une maniére trés simple. Un graphe est triangulé si est seule-
ment si ’ensemble de ses noeuds peuvent étre éliminés. Un noeud peut étre éliminé si tous ses
. voisins sont connectés deux A deux. Donc un noeud pent &tre éliminé si il appartient & une clique
dans le graphe. Une telle clique forme un noeud pour le futur arbre de jonction qui est en train
d’étre construit. Ainsi, il est possible de trianguler le graphe et de construire les noeuds de 1'arbre
de jonction en méme temps en éliminant les noeuds dans un certain ordre. Si avcun noeud n’est
éliminable, il faut en choisir un parmi les noeuds restants et rajouter les arcs nécessaires entre ses
voisins pour qu’il devienne éliminable. Le noeud choisi sera celui pour lequel I’espace d’état de
la clique formée sera le plus petit possible. En cffet, plus les cliques sont petites, plus 1’espace de
stockage, et a fortiori le temps de calcul, sont réduits.

L’efficacité de 1’algorithme JL.O reste dépendant de la qualité de la triangulation. Mais trouver
une bonne triangulation dépend de I’ordre d’élimination des variables. D’une maniére générale,
trouver une triangulation optimale pour des graphes non-dirigés reste un probléme NP-difficile
[Yannakakis, 1981]. Dans [Kjaerulff, 1992], Kjaerulff donne un apergu de plusieurs algorithmes
de triangulation pour des graphes acyliques dirigés. Pour des problémes oit les cliques de grande
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taille sont inévitables, la méthode présentée par Kjaerulff (simulated annealing) donne de bons
résultats, bien qu’elle nécessite un temps de calcul assez long. Cependant, pour I’ algorithme JL.O,
le calcul de P’arbre de jonction n’est nécessaire qu’une seule fois. Il s’agit 12 d’un compromis ac-
ceptable. Kjaerulff a aussi présenté un algorithme utilisant un critére d’optimalité c(v) en fonction
d’un noeud v. Par exemple, on peut vouloir maximiser (ou minimiser) une fonction d’utilité ou
de cofit associée 4 la sélection d’un noeud du graphe non-dirigé. [Olmsted, 1983} et {Kong, 1986}
donnent I'algorithime suivant sur un graphe & ayant & noeuds :

Algorithme 2.1 (Triangulation avec critére d’optimalité) — Aucun noeud n’est numéroté, i =
k.
— Tant qu’il y a des noeuds non-numérotés faire
~ Sélectionner un noeud v non-numéroté optimisant le critére c(v).
— Donner & v le numéro 1.
— Former I’ensemble C; avec le noeud sélectionné et ses voisins non-numérotés.
— Connecter deux a deux tous les noeuds de C; 5’ils ne sont pas encore connectés.
— Eliminer le noeud v sélectionné et décrémenter i de 1.

Bien siir, cet algorithme dépend de Ia qualité du critére d’optimalité c(v) pour sélectionner les
noeuds. Ce critére peut tenter de minimiser la taille de 'espace d’états joints de la clique Cj. Ce
critére donne en général de bons résultats. On peut aussi tenter de minimiser le nombre d’arcs 3
ajouter dans une clique C; si le noeud était sélectionné. L7idée est toujours de privilégier la taille
des cliques la plus petite possible afin d’optimiser an mieux le temps de calcul nécessaire aux
traitements des tables de probabilités conditionnelles.

La figure 3.6 représente le graphe triangulé de I’exemple de la section 2.2. Dans cet exemple,
il a été nécessaire de rajouter deux arcs supplémentaires entre n5 et ny et entre ns et nq1. Les
nombres situés a droite de chaque noeud représentent |’ordre d’élimination des variables au cours
de la triangunlation. Cet ordre d’élimination va aussi nous permettre d’extraire les cliques. Nous
obtenons les cligues suivantes, au cours de la triangulation du graphe G™ :

{n°| Contenu |
1 n12, 718

- 2 7, N2
3 na, Ny, Ng, Ny
4 | ns,Mp, N7, N1
5 | ms,ng, N0, M1t
6 g, N7, Ng
7 fig, 3, g
8 g, N7, Ny
9 17, Ny, T4
10 Ty, ig, 713
11| ni,n11,7m16
12 T, Na
13 o, Ny
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14 4,715
15 711,717
16 714, 20
17 713, N19

11 apparait clairement que pour toute clique C}, il existe une clique Cj telle que C; N C; # 0. Cette
propri€té est intéressante et permetira la construction de ’arbre de jonction.

2.4.4 Arbre de jonction

La construction de I’arbre de jonction est la demiére partie avant de procéder & I'inférence pro-
prement dite. Nous rappelons que pour un réseau bayésien donné, 1’arbre de jonction est construit
une et une seule fois. Les calculs probabilistes auront lien dans I’arbre de jonction autant de fois
que nécessaire. Cependant, pour un réseau bayésien donné, il existe plusieurs arbres de jonction
possibles : il sont fonction de Dalgorithme de triangulation et de I'algorithme de construction
utilisé.

Nous commencons par deux définitions importantes : la décomposition et le graphe décomposable.

Déﬁnition’fi (Décomposition) Un triplet (A, B, C) de sous-ensembles disjoints d’un en‘é:ie':mble
de noeuds V d'un graphe non-dirigé G forme une décomposition de &G (ou décompose G) si
V=AU B U C et si les conditions suivantes sont satisfaites :

-C separe A de B,
— Cestun s__ous ensemble complet de V.

A, BouC peuvent étre vides, mais si A et B ne sont pas vides, alors ont dira que I’on a une
décomposition propre de G. :

Définition 2.2 (Graphe décomposable) Un graphe non-dirigé G est décomposable si :

— soit il est complet,
— soit il posséde une décomposition propre (./-1, B, () telle que les deux sous-graphes G guc et
G puc soit décomposables.

Ces deux définitions seront utilisées par la suite pour prouver I’existence d’un arbre de jonction.
Voici d’abord 1a définition d’un tel arbre :

Définition 2.3 (Arbre de jonction) Soit C une collection de sous-ensembles d’un ensemble fini
V de noeuds et soit T un arbre avec C comme ensemble de ses noeuds, alors T est un arbre de
jonction si toute intersection C) N Cy d’une paire (C1, Cs) d’ensembles dans C est contenue dans
chagque noeud sur le chemin unique allant de C & Cy dans T

Si (7 est un graphe non-dirigé, C est 'ensemble de ses cliques et 7 est un arbre de jonction avec
C son ensemble de noeuds, alors 7 est un arbre de jonction (de cliques) pour le graphe G. On a
alors le théoréme suivant {Cowell et al., 1999] :
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F1G. 3.6 — Graphe triangulé. Les nombres 4 droite des noeuds représentent 1’ordre d’élimination
des noeuds. Les lignes en pointillés sont les arcs qu’il a été nécessaire de rajouter
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Théoréme 2.1 I] existe un arbre de jonction T de cliques pour le graphe G si et seulement si G
est décomposable.

De plus, Iintersection § = €} N s entre deux voisins dans ’arbre de jonction est aussi un
séparateur dans le graphe non-dirigé G des ensembles de noeuds C) et Co (en fait, il s’agit méme
d’un séparateur minimal). On appelle S le séparateur des noeuds Cy et (' dans I”arbre de jonction.
On notera S, I’ensemble des séparateurs. Quand un graphe & admet plusieurs arbres de jonction,
on peut alors montrer que S reste le méme, quel que soit ’arbre de jonction. La définition qui
suit est utile pour la construction de I'arbre de jonction : il s’agit de la propriété de running-
intersection.

Définition 2.4 (Propriété de running-intersection) Une séquence (C1,Ca,...,Cy) d’ensembles
de noeuds a la propriété de running-intersection si pour tout 1 < j < k, il existe un i < j tel que
C;n(CLu ---U(Jj_l) G C;

Il existe un classement trés simple des cliques d’un graphe décomposable : ce classement permet
de construire un arbre de jonction possédant la propriété de running-intersection. Et inversement,
si les cliques ont été ordonnées pour satisfaire cette propriété, alors on peut construire un arbre de
jonction avec I’algorithme suivant :

A_lgoﬂthme 2.2 (Construction de Parbre de jonction) Soit un ensemble (C, . .., Cy) de cligues
ordonnées de maniére a avoir la propriété de ranning-intersection.

— Associer un noeud de Iarbre de jonction & chague clique C;.
- Pouri=2,...,p _
— ajouter un arc entre C; et C; ol j est une valeur prise dans Uensemble {1,...,i — 1} ertel
que N
CiN{(C1U---UC;_1) CC;

L’application de cet algorithme 2 Pexemple de la section 2.2 nous permet d’obtenir I'arbre de
jonction de la figure 3.7.

On notera dans cet exemple, que la variable ny est contenue dans les cliques Cy, Cs, C7, Cpg et
Ch3, avec un particulier CsNCh3 = {na}. L’ensemble {C3, Cs, Cr, C12, C13} forme un sous-arbre
connecté dans I’arbre de jonction.

Il est aussi possible de construire ’arbre simplement en utilisant 1’algorithme de Kruskal [Cormen et al., 1990].
L’algorithme est sensiblement équivalent au précédent. On définit un poids w pour chaque lien
entre deux cliques C; et Cj et tel que

w = |C; N CY|

pour tous les couples (i, 7). Alors un arbre de cliques satisfera la propriété de running-intersection
si et seulement si c’est un arbre couvrant de poids maximal [Smyth et al., 1996]. L’ algorithme
construit un arbre de jonction en choisissant successivement chaque couple de cliques dont le
poids est maximal sauf si ce lien crée un cycle.

Ceci termine la construction de I’arbre de jonction. Il est & noter que la complexité dans le pire
des cas de I’heuristique de la triangulation est de I’ordre de O(N?) et que la création de I’arbre
(c’est-a-dire le calcul de I’arbre couvrant) est de I’ ordre de O(N? log N).
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Ci12 C7
r_11 n2 n2n3n9

C3 C6
n2nsn6n? n2n7n9

C8
n2n7n8

C13 C5 C4 C2 C10 C9

n2n4 n5nén10n11 nsnen7nii n7ni2 n7n8ni3 n7ngni4
Cl4 Cl1 C15 C1 C17 C16

n4ni5 n10niint6 n1ini7 ni2ni8 n13n18 n14n20

FI1G. 3.7 — Arbre de jonction. Les C; représentent les numéros des cliques, les n;. .. n; sont les
nocuds contenus dans chague clique.

24.5 Initialisation de I’arbre de jonction

A partir de cet instant, on considére que 'arbre de jonction est correctement construit. Cette pre-
migre étape ne doit 8tre faite qu'nne seule fois. Les étapes qui vont maintenant suivre concernent le
calcul sur les probabilités dans les réseaux bayésiens. Elles doivent étre répétées autant de fois que
nécessaire, ¢’est-a~-dire chaque fois que les spéceifications numériques changent ou qu’une nouvelle
observation est disponible.

Cette ¢tape consiste & utiliser les spécifications numériques du graphe initial & afin de calculer
une spécification numérique équivalente pour I’arbre de jonction.

La distribution jointe de probabilité pour un graphe non-dirigé G peut étre exprimée sous forme
d’une simple factorisation :

P(X1,...,Xn) = [] aclzc) (3.5)
cel

ou C est I’ensemble des cliques de G, x> est une atfectation de valeurs aux variables de la clique
C et les fonctions a¢ sont des fonctions non-négatives, prenant leurs valeurs dans I’ ensemble des
affectations possibles des valeurs des variables de la clique C' et rendent une valeur dans |’ inter-
valle [0, co[. L'ensemble des fonctions de cliques associées & un graphe non-dirigé G* représentent
la spécification numérique de ce graphe [Smyth et al., 1996]. Dans la littérature sur les champs de
Markov, une telle fonction a.(z¢ ) est souvent appelée une fonction de potentiel.
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Nous savons d’ores et déja que les cliques du graphe triangulé ont été arrangées sous forme d’un
arbre de jonction. En considérant & présent I’ensemble des séparateurs associés a chaque couple
de cliques adjacentes dans 'arbre de jonction, on donne & chaque séparateur une fonction de
potentiel bg définie de fagen équivalente aux fonctions de potentiel ac. Comme un séparateur est
égal a I'intersection de deux cligues adjacentes, la distribution de probabilités jointe du réseau
bayésien initial peut se factoriser de la fagon suivante :

P(Xi...X,) = e Plzc) (3.6)

HSeS P(zs)

oll P{zc) et P{xg) sont les distributions de probabilités marginales jointes des variables de la
clique C (respectivement du séparateur S). Ce résultat est trés important et permet de justifier le
calcul d’inférence dans les réseaux bayésiens avec ’algorithme de I’arbre de jonction.

A partir de cette nouvelle formulation de la distribution de probabilité¢ d’un réseau bayésien, I’ini-
tialisation se fait trés simplement. Comme 1’arbre de jonction vérifie la propriété de running-
intersection, on sait alors que chaque variable X; se trouve dans au moins une clique. On affecte
alors, de facon unique, chaque X; 4 une et une seule clique de I’arbre. Certaines cliques risquent
de n’avoir aucune variable affectée. Aprés avoir affecté U'ensemble des variables, chacune 3 une
clique particuliére, on définit les fonctions de potentiel de [a fagon suivante :

Il P(Xijpa(X;)) si X; est mis dans C
1 si aucune variable n'est dans C

ac(zc) = {

Les fonctions de potentiel bg des séparateurs sont initialisées a 1.

A cet instant, I’arbre de jonction est initialisé et consistant avec le réseau bayésien initial. On peut.
donc propager une observation et calculer la probabilité @ posteriori de chaque vanable du réscau
sachant des observations. '

2.4.6 Propagation par passages de messages locaux

Le principe de I’algorithme est de passer I’information nouvelle d’une clique a ses voisines dans
I'arbre de jonction, et de mettre 4 jour les voisines et les séparateurs avec cette information locale.
Le point important dans I"algorithme JIL.O est que la représentation (X ...X,,) de I’équation
3.6 reste vraie aprés chaque passage de messages d’une clique & une autre. Une fois que tous les
messages locaux ont été transmis, la propagation convergera vers une représentation marginale
de la distribution de probabilités sachant le modéle initial (¢’est-a-dire les parametres du résean
bayé&sien qui nous ont permis d’initialiser 1’arbre de jonction) et sachant les évidences observées.

Quelques définitions

On appelle table de probabilités conditionneiles (CPT : conditional probability table), le tablean
contenant ’ensemble des probabilités d’un ensemble de variables aléatoires discrétes pour cha-
cune des valeurs de ces variables. Un tel tableau forme un potentiel discret ou simplement un
potentiel. De plus, la table de probabilités conditionnelles représentant P(z|pa(z)) forme aussi
un potentiel avec la propriété additionnelle de sommer & 1 pour chaque configuration des parents.
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Une évidence correspond A une information nous donnant avec une certitude absolue la valeur
d’une variable. Dans le cas normal, un noeud X binaire d’un réseau bayésien contiendra 1’infor-
mation « je pense que X = z1 avec une certitude de P(X = z1) et je pense que X = xo avec
une certitude de P(X = x3). » Dans le cas d’une évidence, le noeud contiendra « je sais gue
X # x5 » Une deuxieme forme d’évidence est appelée évidence vraisemblable ou simplement
vraisemblance (likelihood findings), et permet d’apporter une observation avec simplement une
distribution de vraisemblance sur I’ensemble des états possibles de I’observation, relatant I’incer-
titude que I’on a sur I’ observation. 1.a somme des valeurs doit &tre égale a 1.

Flux d’information entre les cliques
L’équation 3.6 nous permet de spécifier numériquement les parameétres de ’arbre de jonction :

_ HCeC ac(zc)
ITsesbs(zs)

oli ac et bg sont des fonctions de potentiel non-négatives.

PU)

Le passage de messages procéde de la facon suivante. On définit le flux d’une clique C; 4 une
clique adjacente C; de la maniére suivante. Soit S, le séparateur de ces deux cliques, alors

B, (zs,) = > ag(zc) G.7)

Ci\ 5%

est la marginalisation sur I’ensemble des états des variables qui sont dans la clique C; mais pas
dans le séparateur Sy. La clique C; est mise & jour avec le potentiel suivant :

G’*Cj (ij) =ac; (ij)ASk (:L‘Sk)

b, (2s,)
bs, (zg,)

Le terme Ag, (zgs,) est appelé le facteur de mise & jour. 1”idée du message est de transférer la
nouvelle information que C; aregu (I’évidence) et que C'; ne connaissait pas encore. Cette nouvelle
information est alors résumée dans le séparateur Sy qui est le seul point commun entre C; et C);.
Un flux correspond & I’envoi de messages depuis C; vers tous ses voisins dans I’arbre de jonction.
Ce flux introduit alors une nouvelle représentation de /°(U) probabiliste de 1'arbre de jonction
telle que :

As,(zs,) =

K*=({a5:CeC),{bs:5¢8))

Enfin, pour compléter I’algorithme, il faut un ordonnancement du passage des messages. Cet or-
donnancement est dicté par I’arbre de jonction. Un ordonnancement est 1’ordre dans lequel les
messages sont passés dune clique a une anire de telle maniére que toutes les cliques regoivent une
information de chacune de leur voisine.

L’ordonnancement le plus direct opére en deux temps. On choisit une clique comme racine de
I’arbre de jonction. Tout noeud de ¥ arbre peut étre choisi comme racine. Ensuite la premiére phase
dite de collection consiste A passer les messages depuis les feuilles de 'arbre jusqu’a la racine.
Siun noeud doit recevoir plusieurs messages, alors les messages sont envoyés séquentiellement.
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L'ordre n’est pas important. Une fois la phase de collection complétée, commence la phase de
distribution qui consiste 4 opérer de maniére inverse : les messages sont transmis depuis la racine
jusqu’aux feuilles. Il y a au plus deux messages parcourant chaque arc de I'arbre : celui du fils et
celui du pére. On notera en plus que le flux des messages dans 'arbre de jonction n’a aucun lien
avec les arcs du réseau bayésien initial et ne reflétent pas la structure du réseau.

Ala fin, le réseau a atteint un état d’équilibre, ce qui signifie que si ancune information nouvelle
n’est introduite dans le réseau, alors un nouveaun passage de messages dans I’arbre de jonction ne
modifiera pas les fonctions de potentiel. Ceci est cohérent avec le fait que le passage d’un message
correspond 2 la transmission d’une nouveanté {en terme d’information probabiliste) d’une clique
a une autre. Une fois que toutes les nouvelles informations ont été propagées a 1’ensemble du
réseau, 1’ensemble des noeuds a en connaissance de I’ensemble des nouveautés. L'état d’équilibre
est atteint.

Si € est I’ensemble des évidences introduites dans le réseau, et si P(U) est la distribution de proba-
bilité a priori du réseau, alors Ialgorithme JL.O, tel qu’il a été présenté, donne aprés propagation,
P(Ule).

Entrer une évidence dans le réseau _

Classiquement, un réseau bayésien est utilisé de fagon dynamique. A chaque fois qu’une nou-
velle* information est obtenue, elle est insérée dans le éseau et on la propage i ’ensemble du
réseau. Avant une phase de propagation, JLO permet d’insérer autant d’évidences qu’il y a de
variables. '
D’un point de vue plus formel, une évidence est une fonction & : y — {0,1}. Cette évidence
représente le fait que certains états y de la variable aléatoire sont impossibles. Si tous les ‘états
sauf un sont déclarés impossibles, alors aprés propagation de I'évidence, la variable ayant recn
I'évidence aura une probabilité P(X; = z;) = 1 ol =; représente le seul état possible. Une
évidence vraisemblable est une fonction ¢ : x — [0,1] et telle que la somme des affectations 2
chaque état de la variable soit égale 4 1.

Pour insérer une évidence dans un réseau bayésien, on procéde de la fagon suivanie : pour chaque
clique contenant la variable v recevant 'évidence, la fonction de potentiel ¢ de la clique-(au-
trement dit-sa table de probabilités) est multipliée par 1’évidence. En pratique, s’il s’agit d'une
évidence simple (an contraire d’une évidence semblable), alors on met & 0 les entrées de la table
correspondant aux valeurs impossibles décrétées par I’évidence. Le fonction de potentiel modifiée
correspond. alors & la représentation de P¢(z) = P(z&e¢) = P(z)s(z) o< Pz]e).

Aprés avoir entré une (ou plusieurs) évidence(s) dans le réseau, on procéde & une propagation
compléte (collection et distribution) de maniére 4 ce que le réseau atteigne un état d’équilibre.
Ensuite I'ensemble des tables de probabilités des cliques de Parbre de jonction sont normalisées.
On obtient la formule suivant pour la probabilité jointe ¢ posteriori :

_ HCeC P(zcde)
HSeS P(zske)

P{z&e)

et en normalisant on obtient finalement :

_ Hcac P(zcle)

PLEle) = Hoos Plaslo)
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A ce moment, obtenir la probabilité a posteriori sachant 1’évidence d’une variable quelconque,
revient & prendre une clique contenant ladite variable et & marginaliser la table de probabilités afin
d’obtenir la table de probabilité de la variable seule. Toute clique contenant la variable d’intérét
est un candidat adéquat.

2.4.7 Un exemple de propagation

Pour illustrer 1" algorithme de propagation, nous alions réutiliser I'exemple de la figure 3.2, Consi-
dérons deux cliques adjacentes C'3 = {ng,n4} et Cy = {n4,n15} et leur séparateur S = {n4}.

L’arbre de jonction (dont on ne représente qu'une petite partie ici) est initialisé avec P{nis|n4)
pour C14 et P{n4lna) pour Ci3 (voir figure 3.8(a)). La variable ng servira, quant a elle, a initialiser
la clique C9 avec P{ng|n1). Les séparateurs sont initialisés a 1.

Ensuite on incorpore I’évidence rapport LV = oui , et la cliqgue Cta contient alors des 0
correspondant aux états impossibles. Aprés passage du message, le séparateur et la clique Cy3
sont mis & jour, ce qui donne les potentiels de la figure 3.8(b). Deux étapes ont été nécessaires :

— on marginalise Cy4 sur toutes les variables non contenues dans & (en fait toutes sauf nis) pour
obtenir b3, le nouveau potentiel du séparateur (3.8(b));

- on calcule le ratio A qui sert a modifier le potentiel de la clique Cy3, en multipliant chaque terme
de ce potentiel avec A.

Dans la figure 3.8(c), on retrouve C'y3 modifié par les messages en provenance du reste de I’arbre
de jonction (phase de distribution). Dans cette figure, le séparateur et (14 n’ont pas encore regu
le message de C'13. On calcule donc, de la méme maniére, le message de C'13 & C)4 et on modifie
le séparateur, puis on remet a jour Ch4. La figure 3.8(d) nous donne les nouveaux potentiels pour
(14 et le séparateur. A ce moment 4, la propagation est complétement finie en terme d’envoi de
messages entre les cliques. Le potentiel de chaque clique est maintenant égal a P(Cj, €), c’est-a-
dire, la probabilité de la clique ef de I’évidence. En normalisant la clique sur ¢, on obtient P(c) =
0.284. Ceci est vrai pour toute clique. On peut alors normaliser sur I’ensemble des cliques afin
d’obtenir la probabilité du résean sachant I’évidence (et non plus en conjonction avec 1’évidence).
Ceci nous donne finalement la figure 3.8(e), et termine complétement 1’algorithme JLO.

On peut bien sir insérer plus d’une évidence i la fois, et propager aprés pour calculer P(U|eq, 3, . .
On peut aussi incorporer les évidences une 2 la fois et propager a chaque fois pour voir I’évolution
de la probabilité du réseau. Dans les deux cas, on aura le méme résultat 4 la fin. De plus, si une
variable contient n états discrets, il est possible de donner au plus n — 2 états impossibles, laissant
ainsi un certain degré de liberté sur les états probables de Ia variable.

2.4.8 Complexité de I’étape de propagation

<y En)

La complexité de I’ algorithme J1.O au moment de la propagation des messages est de O} ficl 1 (Ci))

ol N est le nombre de cliques de Parbre de jonction et n.(C;) est le nombre d’états de la cligue
C;. Ainsi, pour réduire cette complexité, il est nécessaire de construire des cliques ayant un petit
nombre de variables (et si possible, avec des variables ayant un petit nombre d’états). Cependant,
le probléme de trouver un arbre de jonction optimal, avec des cliques les plus petites possible, reste
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un probléme NP-difficile. En pratique, |"heuristique proposée dans [Jensen et al., 1990] donne de
bons résuitats.

3 Conclusion

3.1 Max-propagation

L’algorithme JLLO est & Ia base d’une famille plus compléte d’algorithmes permettant de faire de
Yinférence sachant un ensemble d’évidences sur certaines variables du réseau. En particulier, "al-
gorithme de Dawid sert 4 trouver la configuration la plus probable de toutes les variables sachant
une représentation sous forme de réseau bayésien d’une fonction p de probabilité [Dawid, 1992].
L’ algorithme JLO est utilisé en modifiant simplement la routine principale de propagation. Pour
créer les messages inter-cliques, au lieu de faire une marginalisation avec une somme , on peut uti-
liser une fonction de maximisation telle que, si W C U7 C V sont des sous-ensembles des noeuds
du réseau et ¢ est un potentiel sur U, alors 'expression My ¢ dénote la max-marginalisation
de ¢ sur W, définie par

(My\wo) (z) = zaa\')év P(z.7)

Les flux de messages sont alors calculés de 1a mé&me fagon qu’avec 1’algorithme JLO, en rempla-
¢ant simplement la marginalisation de la formule 3.7 par celle donnée précédemment. Le schéma
de propagation est ensuite exactement le méme. Les mémes résultats et les mémes propriétés que
ceux de I’algorithme JI.O s’appliquent & I’algorithme de Dawid. Aprés une propagation compléte,
le réseau contient la configuration jointe la plus probable de ’ensemble des variables du résean.
Bien sir, si une variable a ét¢ instancide par une &vidence, elle gardera sa valeur, aprés propaga-
tion. Cet algorithme peut &tre vue comme donnant la meilleure explication de V'évidence.

3.2 Perspectives

Méme si le probléme de Vinférence est résolu, un algorithme tel que JLO n’est applicable que
sur des applications raisonnables. I} est possible de traiter de trés grands réseaux, a condition
que les cliques gardent une taille acceptable?. Tes recherches actuelles s’ orientent vers I’amélio-
ration des divers algorithmes de propagation. On trouvera des références dans [Kjaerulff, 1998],
fShenoy, 1997] ou encore [Madsen and Jensen, 1998].

L’algorithme de Viterb: pour les modéles de Markov cachés [Viterbi, 1967} est un cas particulier
de I'algorithme de max-propagation [Smyth et al., 1996], comme d’autres algorithmes de déco-
dage tels que BCJR [Bahl et al., 1974] (dans [Frey, 1998] on trouvera plus de détails sur cetie mé-
thode). On peut aussi transformer d’autres algorithmes en instance des algorithmes de propagation
[Murphy, 2002] tels que les transformations de Hadamard, les FFT [Kschischang et al., 2001}, les
algorithmes de satisfaction en logique propositionnelle (Davis et Putnam) {Dechter, 1998] ou en-
core certains algorithmes de parsing de grammaires [Parsing, 1999].

%a taille acceptable dépend du nombre de variables et du nombre de valeurs discrdtes que peut prendre chaque
variable, Par exemple, si toutes les variables sont binaires, alors une taille acceptable ne dépassera pas 20 4 25 variables
(entre 4Mo et 128Mo par table de probabilités).
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L’algorithme de propagation (JLO, Dawid, etc...) a été généralisé par R. Dechter en 1996. 11 porte
ie nom d’algorithme de bucket élimination [Dechter, 1996a].

Cependant, les recherches ne se limitent pas 4 la découverte d’algorithmes de propagations plus
performants, mais s’orientent agjourd’hui vers la modélisation efficace et intuitive de réseaux
bayésiens toujours plus grands :

apprentissage de la structure du réseau [Friedman, 1998],

adaptation en ligne de la structure d’un résean {Chaodhury et al., 2002],

évaluation de la pertinence d’un réseau par rapport 4 un probleme donné,

modélisation intuitive avec de nouveaux modéles comme les réseaux bayésiens orientés ob-

jet [Koller and Pfeffer, 1997], les réseaux bayésiens hiérarchiques [Murphy and Paskin, 2001],

etc...

— incorporation de la notion de temps dans un réseau bayésien [Aliferis and Cooper, 1995}, [Jr. and Young, 19¢

Bien que des solutions partielles existent déja, ces probleémes, encore aujourd hui, restent large-
ment ouverts et dignes d’intérét.
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Chapitre 4

Modélisation des systemes dynamiques :
application a Diatelic ™

Résumé :

Ce chapitre présente une contribution au domaine de la télémédecine et de la fusion de données
a travers une utilisation des réseaux bayésiens dynamiques pour la modélisation d’un probléme
de diagnostic médical a distance, dans le cadre du projet Diatelic™. Scindé en trois parties, il
aborde, dans un premier temps, les réseaux bayésiens dynamiques, qui sont une solution intéres-
sante & la modé€lisation des processus stochastiques. Puis, dans un deuxiéme temps, le systdme
DiatelicT™v3 est présenté, son architecture est expliquée et la modélisation du phénoméne avec
des réseaux bayésiens dynamiques est détaillée. La troisiéme partie s’intéresse, quant i elle, aux
expérimentations réalisées & partir d’un prototype développé dans le cadre de cette thése et montre
des résultats encourageants, tout en insistant sur la nécessité, a plus long terme, d’une évaluvation
et d’une validation médicale rigoureuse. Des résultats seront présentés et mettrons aussi en évi-
dence 1a nécessité de fusionner les données pour obtenir un diagnostic de bonne qualité, utile au
médecin.

01
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1 Introduction : le diagnostic

Le diagnostic est I'opération qui consiste a trouver les causes d’un phénomeéne connaissant un
ensembie d’observations, ¢’est-a-dire "opération qui consiste a répondre 2 la question : pourquoi
a-t-on obtenu le résultat que 'on vient d’observer ? Ceci est 'acception la plus générale de Ia
notion de diagnostic. Dans le cas du diagnostic médical, diagnostiquer revient a trouver les causes
qui ont engendrées un certain nombre de symptdmes chez le patient. F.es causes sont dans ce cas
la maladie ou I"affection dont souffre le patient.

Les programmes de diagnostic ont été sans doute les premiers systémes développés dans le cadre
de I'intelligence artificielle appliquée. Ces systémes sont apparus dans les années 1970. Bien que
les problémes abordés soient souvent similaires, les approches proposées pour les résondre étaient
souvent radicalement différentes. De nombreuses approches ont été proposées dans la littérature
pour modéliser la notion de-diagnostic [Lucas, 1998]. Dans les systémes utilisant une connais-
sance empirique, la classification a base ¢ heuristiques est une méthode commune pour faire du
diagnostic. Dans le cadre de systémes basés sur des modeles de domaines détaillés, le diagnostic a
base de modeles est aussi une pratique courante. Typiquement, ces types de systémes incorporent
des connaissances structurées, causales et des descriptions des interactions entres les différents
objets et entités modélisés.

Par exemple, dans [Chandrasekaran, 1988}, on trouve une analyse du processus de diagnostic

sous forme d’un ensemble de petites tdches génériques pour la résolution de problémes. D’ autres

émdes ont été faites, en particulier sur la représentation de connaissances en diagnostic avec, dans

un premier temps, la proposition de systémes 2 base de régles empiriques [Buchanan -and Shortliffe, 1984].
Plus tard, on verra apparaitre les systtmes basés sur des modéles physiques et/ou biologiques : ils
connaitront une certaine popularité an niveau des applications industrielles [Beschta et al., 1993,
Dague, 1994] ou médicales [Downing, 1993]. L’idée est de construire un systéme 4 base de connais-
sances utilisant un modéle explicité du domaine concemé.

Les aspects plus formels du diagnostic ont été étudiés, surtout cenx utilisant des connaissances
causales, avec en particulier I'introduction de la logique comme base formelle [Poole et al., 1987,
Poole, 1994]. Dans la théorie logique du diagnoestic abductif, ce dernier est formalisé comme un
raisonnement des effets vers les causes, avec la connaissance causale représentée comme des im-
plications logiques de la forme causes — effets.

Les causes sont en général des défauts ou des anomalies, mais elles peuvent aussi inclure des situa-
tions normales. De nombreuses approches de la causalité en logique ont ét€ proposées ; on citera
en particulier [Lin, 1996] et [Cain and Turner, 1995]. La plupart de ces approches sont orientées
vers le qualitatif, mais dans un grand nombre de problémes, les systémes de diagnostic deivent
gérer des connaissances incertaines, et raisonner en environnement incertain en utilisant des me-
sures particulieres de P'incertitude. Les réseaux bayésiens représentent un modéle particuliérement
efficace, car ils permettent une représentation au sein d’un méme modele de connaissances qualita-
tives causales et de connaissances guantitatives exprimant 1’incertitude que 1’on a sur les connais-
sances qualitatives. En effet, de nombreuses applications sont basées sur "utilisation d’un réseau
bayésien en diagnostic médical et essentiellement sur le diagnostic & partir d’observations incer-
taines. Les modéles utilisés sont soit construits a partir d une expertise humaine, soit construits par



2. LE MONITORING - ' S : 93

différents algorithmes qui exhibent! les relations causales contenues de fagon intrinséque dans les
données. On peut citer en référence [Cooper and Herskovitz, 1992],[Heckerman and et al., 1995]
et [Cheng and Bell, 1997]. Ce demier cas est possible et efficace lorsque les données sont pré-
sentes en grande quantité et que le corpus de données est suffisamment complet (corpus sans
frous) |[Wu et al., 2001]. Dans le cadre de cette thése, ’expertise médicale étant plus exploitable
que fes simples données d’observations des patients, nous avons choisi de modéliser le systéme
Diatetic™ 3 partir des connaissances des médecins, et non en utilisant une méthode d’apprentis-
sage automatique.

Dans le cadre d’environnements évoluant dans le temps, le diagnostic vise & fournir une estimation
de 1’état dans lequel se trouve un systéme que I’on observe, et de remettre a jour cette estimation
périodiquement ou chaque fois que de nouvelles observations sont disponibles. Cependant, 1'état
de ce systéme se modifie régulitrement pour des raisons souvent inconnues ou du moins non-
observables (cachées). 11 est donc nécessaire de pouvoir observer, au moins partiellement, 1’ état
de ce systeme et aprés chaque observation de pouvoir ré-estimer I’état dans lequel se trouve ce sys-
téme. Dans le cas du diagnostic médical, les observations sont la plupart du temps les symptdmes
que présente le patient et I'état a estimer est son état physiologique, & partir duquel un diagnostic
peut étre plus facilement déduit (soit par le systéme expert, soit par un médecin dans le cas de
Paide & la décision).
Ce probleme d’estimation en continu (ou de fagon réguliére) de I’ état d"un environnement ou d'un
systéme est plus connu sous le nom de probléme de monitoring ou encore monitorage. 11 s’agit
d’estimer 1’état sachant un ensemble d’observations, donc dans le cas d’une approche probabi-
liste, d’estlmer P(E|O;...0y,) ou E est I'état du systéme et {O; ... O, } est un historique des
bservatgons Dans le cas du menitoring & horizon fini, le probléme se réduira a I’estimation de
(EJO-é . Op) ol {n — i} est Ia tailie de 1a séquence d’ observations nécessaires pour obtenir une
bonne estlmatlon de I’état de I’environnement observé.

La section qui suit va donc s’ intéresser 4 la modélisation des systémes dynamiques et en particulier
a I’ utilisation des réseaux bayésiens pour I’estimation de I’état d’un systéme dynamique sur lequel
on peut faire des observations au cours du temnps.

2 Le monitoring

Le monitoring est un processus visant & observer le monde et & noter aussi les événements im-
portants pour une tiche spécifique afin d’estimer 1’état dans lequel se trouve le monde que 1'on
observe. Les événements importants sont inattendus, inhabitueis et refatent un changement de
I’état du monde qui I’observe. Le monitoring est effectué en utilisant des capteurs qui fournissent
des données d’observations sur le monde. A partir de ces données, un systéme de traitement de
I’information fourni une représentation adéquate du monde observé en vue d’une prise de déci-
sion. La décision peut a son tour avoir des conséquences sur le monde observé et entrainer la venue
de nouveaux événements qui devront étre pris en compte. Le monitoring est donc un processus
répétitif voire cyclique d’une phase d’observation d’un monde (ou environnement) suivie d’une
phase d’estimation de I"état de cet environnement. Dans de nombreunx cas, I'estimation se focalise
sur des parameétres cachés, ¢’est-a-dire qui ne sont pas directement observables.

'Cette méthode est couramment appelée I’ apprentissage de structure.
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Quand les paramétres sont cachés, la premi¢re idée est d’utiliser plus de capteurs et plus de sortes
de capteurs (un exemple est présenté dans [Rao, 1991)). Cependant, il n’est jamais possible de
tout observer : soit le systéme ne dispose pas assez de capteurs, soit les capteurs ne sont pas assez
discriminants. En effet, il existe toujours une limite & la vitesse d’échantillonage des capteurs, et
tous les capteurs sont toujours sujet au bruit et aux erreurs. Pour reprendre ’exemple du systéme
Diatelic™ présenté dans les chapitres 1 et 2, la mesure de 1’état d’hydratation d’un corps vivant
nt’est possible que de deux fagons :

— dans le cas d’un étre humain, il exisie des pése-personnes a impédance électrique permettant
d’estimer la masse graisseuse d’un patient en faisant passer un courant électrique dans le corps
du patient. Cette méthode est approximative. C est pourquoi elle ne peut pas étre utilisée dans
le cas de la surveillance d’un patient sous dialyse péritonéale ;

— dans le cas général d’un corps vivant, on peut mesurer la quantité d’eau présente dans le corps
en briilant ce corps puis en faisant la différence du poids avant et apreés la combustion. Apres la
combustion, seules les matiéres solides sont présentes, I’cau s”étant évaporée.

Dans la plupart des cas, le but d"un systeme de monitoring est de détecter les changements. Ceux-
¢i peuvent survenir brutalement (changement de direction d’un mobile, malaise subit chez un
patient,...) ou de fagon plus continve (tendances, amélioration ou aggravation de I’état d’un pa-
tient,...)-

Parmi les modeles de monitoring les plus connus, on trouve les filtres de Kalman, les FIMM et les
réseaux bayésiens dynamiques. Nous allons voir par la suite que les réseanx bayésiens dynamiques
(RBD) peuvent généraliser de nombrenx modeles tels que les filtres de Kalman ou encore diverses
sortes de HMM [Smyth et al., 1996, Murphy, 2002].

3 Les modeles d’espace d’états

3.1 Introduction

Dans de nombreux domaines, 1’observation d’un environnement se fait a travers un flux d’in-
formations appelé données séquentielles. Ces données peuvent autant étre issues d’un systéme
dynamique que générées par un processus spatial a une dimension. comme des séquences de don-
nées biologiques. 11 est alors possible d’analyser ces données en ligne (analyse en temps réel) ou
aprés leur collecte. Dans le cas d’une analyse en ligne, il est courant de vouloir prédire les ob-
servations futures, ou les états futurs (st ceux-ci sont cachés) de I'environnement que 1’on est en
train d’observer, connaissant [’ensemble des observations jusqu’au temps courant. Le futur est un
phénomene incertain, et si I’on prédit un état futur, on ne peut jamais &tre siir qu’il sera tel qu’il
a été prédit. 1l est donc intéressant d’avoir une mesure de certitude associée i la prédiction, ce
qui permettra d’estimer la confiance que I’on peut accorder a cette prédiction. En supposant que
t est I’instant courant, on appelle y14 = (y1,.-.,y:) la séquence d’observations jusqu’au temps ¢
{(en supposant le temps discret). Prédire Vétat futur de 1’ environnement revient donc i estimer la
distribution de probabilité P{y;.p|y1.4) & Uinstant £ + A ot h est appelé 'horizon, c’est-a-dire la
distance a laquelle on veut prédire dans le futur.

Dans le cas ot I'observateur peut agir sur I’environnement, ses actions peuvent étre prises en
compte sous forme d'une commande u (aussi appelée entrée). Appelons alors uy, les actions ef-
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fectuées sur I’environnement depuis I'instant initial jusqu’a I’instant courant, et t;.4.1.¢.4., les h pro-
chaines actions. Alors, prédire revient a calculer la distribution de probabilité P (yy.p.p|t1.0xh, 1)
sur ’ensemble des états que peut prendre I’environnement. De nombreuses approches permettent
de résoudre ce probléme dans de nombreuses situations. On peut citer en particulier les réseaux
de neurones ou encore les arbres de décisions [Meek et al., 2002]. Pour les données discrétes
(comme les données textuelles par exemple), les modéles n-grammes sont couramment utilisés
[Jelinek, 1997], {n — 1) étant la taille maximale de la séquence d’observation 1 : ¢ (celle-ci ne
dépassant que rarement 2).

Dans ces modeles classiques, le probléme est que la prédiction doit étre basée sur une fenétre
de temps finie 4;_;.; ot I > O est la taille de la fenétre temporelle. Si le systéme modélisé est
markovien avec un ordre inférieur a [, alors la prédiction avec une fenétre y;_;.; plus petite que
I’historique y1.: complet donnera les mémes résultats. Mais dans de nombreux cas, 1’ordre est
grand et inconnu.

3.2 Définition d’un modéle d’espace d’états

Pour résoudre les problémes que nous venons d’évoquer et en particulier celui du monitoring, il
existe aussi une grande famille de modé&les qui sont les modéles d’espace d’états. s sont connus
pour étre. efficaces dans la résolution des problemes de prédiction et de monitoring. Avec ce type
de modele; on suppose que 1’environnement observé posséde un certain nombre d’états cachés
- qui générent lesdites observations, et que ces états cachés évoluent au cours du temps, souvent
comme une fonction des entrées (les actions sur I'environnement). Dans le cas d’un monitoring
en ligne, le but est d’inférer les états cachés sachant les observations jusqu’au temps présent. Si
X, est I’état caché 2 Iinstant £, alors I'inférence sera I'estimation de la distribution de probabilité
P{X;lyr:, u1:) sur Vensemble des états cachés. C’est ce que I’on appelle un état de croyance
(belief state). 1 état de croyance peut étre mis A jour récursivement en utilisant 1a régle de Bayes.
Ainsi un monde peut étre décrit par un ensemble d’états de croyance, que 1’on ne peut observer et
un ensemble d’observations possibles a partir desquelles on infére les états de croyance.

Pour définir un modele d’espace d’états, il faut d’abord connaitre I’état initial P(X) qui est
une distribution de probabilités inifiale sur I’ensemble des états. Ensuite, on définit une fonction
de transition d’état & état P(X;|X;—_1). Cette fonction permet de connaitre la probabilité de se
retrouver dans un état particulier 4 I'instant ¢ sachant que 1’on était dans un autre état particu-
lier & I’instant précédent. On définit de méme une fonction d’observation P(y;|X:). Dans le cas
ol I’observateur a un contréle particulier sur I’environnement, Ja fonction de transition devient
P{X}| X1, u:) et la fonction d’observation est P(y;| X3, u:). Ceci permet en particulier de mo-
déliser la perception active [Murphy, 2002]. Dans la plupart des cas, on supposera que le systéme
modélisé est markovien d’ordre 1, c’est-d-dire que P(X;iX1.:—1) = P(X;|X: 1). De plus, on
supposera que le systéme est homogeéne (la fonction de fransition ne change pas au cours du
temps), ce qui permet de modéliser des séquences d’observations de longueur infinie.

3.3 Inférence

Un modele d’espace d’état est un modéle qui décrit comment X; génére (ou cause) Y; et X, 4.
L’inférence dans de ce type de modéle consiste simplement 4 inverser ce processus, c¢’est-a-dire 2
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. Filtrage

Prédiction

Lissage & intervalle
régulier

Analyse a posteriori

instant t

P

Temps

F1G. 4.1 — Principales facon d’inférer dans les modéles d’espace d’états. La partie grisée repré-
sente Ia période pour laquelle on dispose d’observations, les fléches verticales donnent I’instant de
l’inférent_:e )
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calculer X1, sachant V.. Ceci revient en fait 4 estimer les états cachés en utilisant les observations
seulement. 11 existe plusieurs sortes d’inférences possibles dans ce type de modéle ainsi qu’on pent
le voir sur le figure 4.1 .

Filtrage

I s’agit de I'inférence la plus courante. Elle consiste & estimer I’état de croyance en utilisant la
régle de Bayes, a partir des observations jusqu’a I’instant £, ce qui revient a calculer :

P(Xtly1:e) oc Plye| X, via—1)P(Xelyr:0—1)

Comme on fait une hypothése de Markov sur le systéme modélisé, on peut écrire que P(y:| X, p1.4—1) =
P(y:] X;). Cette tiche est aussi appelée monitoring.

Lissage a intervalle régulier

Connu aussi sous le terme de hindsight, cette opération consiste a estimer P(X;_;ly;.¢) ol { est un
intervalle de temps. 1l s’agit donc d’estimer un des états précédents a la lumiére des nouvelles ob-
servations. C’est une révision des états de croyance passés. Le lissage est utile pour I’apprentissage
des paramétres d’un modéle.

Prédiction

Il s’agit de I’opération inverse : estimer un état futur sachant les observations jusqu’ I'instant
courant. Ceci revient a calculer (X, p|y1.¢) ol & > 0. En marginalisant sur X, .5, on peut aussi
prédire les observations futures.

Analyse a posteriori

Il s’agit 12 encore d’un lissage, mais que I’on effectue aprés avoir obtenu I’ensemble des observa-
tions. Ceci revient donc a calculer P(Xyjy,.7) pour tout 1 <t < 7.

4 Les réseaux bayésiens dynamiques

4.1 Introduction

Parmi les différentes approches des modéles d’espace d’états, les réseaux bayésiens dynamiques
sont un cas intéressants car ils généralisent de nombreuses autres approches (filtres de Kalman,
HMM, etc...). Ils permettent de spécifier rapidement des modgles complexes, mais aussi de combi-
ner ou d’étendre d’autres modeles. Les HMM sous forme de réseaux bayésiens dynamiques ont été
particuliérement étudiés et ont permis !’élaboration de modéles dérivés trés simplement, comme
les HMM semi-continus utilisés en reconnaissance de la parole pour réduire 1’espace de stockage
nécessaire au fraitement des vecteurs d’observations [Gales, 1999], les HMM auto-régressif ot
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les observations y; ont une influence directe sur les observations a I'instant ;4.1 permettant d’af-
faiblir T"hypothése classique que I’état X; ne dépend que de I’état précédent X, et des obser-
vations courantes y; [Hamilton, 1994], ou encore les HMM hiérarchiques qui sont une extension
des HMM pour modéliser des domaines ayant une structure hiérarchique et des dépendances 4
différentes échelles de temps ou différents niveaux d’abstraction [Fine et al., 1998].

En plus de la possibilit¢ de modéliser des processus dynamiques, 1'intérét des réseaux bayésiens
dynamiques réside dans le fait qu’il est possible d’élaborer de nouveaux modeles en modifiant
la structure du réseau et de combiner différents réseaux entre eux afin d’obtenir un nouveau mo-
dele. Tl est ainsi possible de connecter plusieurs HMM entre eux simplement en reliant de facon
approprié deux réseaux bayésiens dynamiques équivalents aux HMM.

4.2 Définition

Un réscan bayésien est un modéle statique. En fait, la notion de temps n’intervient pas dans un
réseau bayésien classique. Mais pour modéliser un processus stochastique, on utilise un réseau
bayésien dynamique qui est créé en répétant dans le temps un réseau classique et en reliant ces
réseaux classiques par des liens cansaux d’un pas de temps a I'avtre. Un réseau bayésien dyna-
migue est donc une chaine du méme réseau bayésien répété autant de fois que nécessaire (suivant
la longueur de la séquence d’observations). Chaque répétition est un pas de temps permettant de
représenter I’évolution d’un processus stochastique. Ils contiennent chacun un certain nombre de
variables aléatoires représentant les observations et les états (cachés) du processus.

Plus formellement, un réseau bayésien dynamique est une extension des réseaux bayésiens pour
modéliser des distributions de probabilités sur un ensemble semi-infini d’ensembles de variables
aléatoires Z1, Zs, . . .. Dans la plupart des applications, on souhaite décomposer Z; en trois sous-
ensembles : X, les variables d’états (non-observables), Y}, les variables observées, et Uy les va-
riables d’entrées (ou de commandes). On ne s’intéressera qu’aux processus a temps discret. Les
processus a temps continus ne peuvent étre représentés avec un tel modele. Les processus a temps
continu ne peuvent étre représentés par ce modele. 1l existe un autre modéle, appelé réseau bayé-
sien temporel [Jr. and Young, 1999] permettant de représenter le temps au sein méme de la fonc-
tion de distribution de probabilité conditionnelle associée a chague noeud du réseau. Cette fonction
devient alors dépendante du temps. Cependant, ce modele ne permet pas de prendre en compte ef-
ficacement un historique d’observations ou un historique des états (ou les deux en méme temps),
sauf, bien sfir, a créer des variables représentant le passé, le présent ou encore le futur au sein du
méme résean. Ceci revient alors i créer un résean bayésien dynamigue.

Dans un RBD, la variable ¢ représentant le temps s’incrémentera de un a chaque fois qu’une
nouvelle observation est disponible. It est aussi possible de considérer les processus 4 événements
discrets dans lesquels la variable ¢ ne sera incrémentée que lorsqu’une nouvelle observation est
disponible. Ainsi le temps réel entre £ et ¢ + 1 ne sera pas le méme a chaque valeur que prendra £.

Définition 4.1 (Résean bayésien dynamique) Un réseau bayésien dynamique est une paire D =
(By, B_,) oit By est un réseau bayésien qui définit un état initial P(Z1)} et B_, est un réseau bayé-
sien temporel & deux pas de temps (2TBN) qui définit P(Z,|Z; 1) a l'aide d’un graphe acyclique

*Généralement, I"ensemble est fini Z;, . .., Z» mais il peut grandir autant que I’ ont veut (%1, ..., Zy ol k > n).
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de la fagon suivante :

N
P(Z|Zi1) = [ | P(Zilpal Z3))
=1 .
ot Z! est le i-éme noeud & Uinstant & (qui peut étre un composant de Xy, Yy ou Uy) et pa(Z}) sont
les parents de Z¢ dans le graphe.

Les noeuds dans le premier pas de temps du 2TBN n’ont pas de parametres associés, mais chaque
noeud du deuxiéme pas de temps du 2TBN a une distribution de probabilités conditionnelles qui
Iui est associée et qui définit P(Z¢pa(Z:)) pour tout ¢ > 1. Les distributions ont une forme
arbitraire (tables, mixtures de gaussiennes, efc...). Les parents d’un noeud Z} peuvent aussi bien
étre dans le méme pas de temps que dans le pas de temps précédent. On suppose que le modsle
est markovien d’ordre un. Les arcs reliant les nocuds entre les différents pas de temps vont de Ia
gauche vers la droite, représentant ainsi le déroulement continu du temps. Si il existe un tel arc
d’un nocud Zi_, i un noeud Z}, alors ce noeud est dit persistant. Au sein d’un méme pas de
temps, les arcs penvent étre décrits de fagon arbitraire tant que le graphe reste acyclique dirigé.
D’une certaine maniére, les arcs entre deux pas de temps sont vus comme la persistance d’un
phénomene au cours du temps, alors que les arcs au sein d’'un méme pas de temps sont vus comme
un effet causal immédiat. '

La semanthue du réseau bayésien dynamique peut &tre définie en déroulant le 2TBN sur une
longueur de 1" pas de temps. La distribution de probabilités jointes est alors :

P(Zyz) = H HP(Z:Z [pa(Z}))

t=14=1

Ceci revient 2 représenter un réseau bayésien dynamique déroulé comme un résean bayésien

o
e

<%

ONo

FI1G. 4.2 - Un pas de temps pour un réseau bayésien dynamique

sous forme de chaine dans lequel les variables sont aussi des réscaux bayésiens statiques. Par
exemple, la figure 4.2 représente un pas de temps, et le réscau bayésien dynamique final de la
figure 4.4. La figure 4.3 représente le 2TBN correspondant an modéle de base. La distribution
de probabilités associée & chague noeud du réseau de la figure 4.4 (la chaine) est factorisée au
sein d"un réseau bayésien statigue : celui de la figure 4.2. Cependant, les dépendances temporelles
entre chaque distribution de probabilités peuvent &tre micux précisées. Ainsi, an lien d’utiliser
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Instant ¢-1 Tnstant t

F1G. 4.3 — Un 2TBN oit les liens causaux entre les pas temps relient les variables A, B et £ a
Pinstant £ — 1 4 leur homologue a Pinstant £

deux réseaux, on en crée un seul dans lequel les arcs entre deux noeuds de pas de temps différents
représentent les‘dépendances temporelles entre chaque pas de temps. L’ intérét est donc d’avoir un
seul formalisme pour représenter a la fois un réseau statique et un réseau dynamique. La figure 4.5

A A A an
—B — (0 — =B
)T TS T (M
t=1 =2 =3 t=4

FIG. 4.4 - Un réseau bayésien contenant des réseaux bayésiens identiques dans chaque noeud : ici
la relation entre les ditférents pas de temps est représentée par une grosse fleche, ce qui veut dire
que chaque pas de temps influence directement le pas de temps suivant. Pour que le modéle soit
complet, il faut expliciter les relations entre les pas de temps variables aprés. variables, en utilisant
le modéle fourni dans le 2TBN.

représente un réseau bayésien dynamique réel dans lequel il existe un phénoméne de persistance
uniguement entre les variables Ay, By et F;. Ceci est beaucoup plus précis que le réseau précédent
et permet ainsi de factoriser les dépendances temporelles de la méme facon que sont factorisées
les dépendances causales au sein d’un méme pas de temps.

4.3 Des HMM aux réseaux bayésiens dynamiques

La principale différence entre les HMM et les réseanx bayésiens dynamiques est que dans un RBD
les états cachés sont représentés sous forme distribuée par un ensemble de variables aléatoires
(X},..., X)) Ainsi, dans un HMM, I’espace d’états consiste en une seule variable aléatoire
X;. La figure 4.6 montre un HMM représenté dans sa forme graphique avec un réseau bayésien
dynamique. Les noeuds en gris représentent les noeuds observés et les noeuds en blanc sont les
noeuds cachés.
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FI1G. 4.5 — Un réseau bayésien dynamique déroulé sur 4 pas de temps

Le graphe représente les hypothéses d’indépendances conditionnelles suivantes :

— Xit1 L X—1| X qui est la propriété de Markov,
- ¥; L Yy|X,; pour tout t # t'. Cette hypothése peut étre relaxée dans le cas des HMM auto-
régressifs (AR-HMM).

Dans la figure 4.6, suivant les notations utilisées dans la littérature sur les HMM, le noend X,
représente 1’état initial 7, avec w(i) = P(X; = 4). La matrice de transition A est représentée par
les tables de probabilités entre les noeuds X, et X;11, avec A(i, j) = P(X; = j|X¢—; = ). Enfin
la:matrice d’observation se retrouve dans les tables de probabilités entre les noeuds X, et Y3 avec
B,(?;:-J') = PY; =jlX; =1).

H——O—®
l F

F1G. 4.6 — Un HMM représenté comme une i.nstance de RBD déroulé sur 3 pas de temps

Ainsi, la spécification d’un HMM sous forme de résean bayésien dynamique se fait simplement
par la donnée des tables de probabilités pour P(X1), P(X;|X;—1) et P(Y;|X;). Sil’on suppose
que le modéle est invariant an cours du temps (matrice de transition et d’observations fixées an
cours du temps) alors Jes données de P(X1), P{X2|X;) et P(Y1[X1) suffisent.

L’intérét majeur des réseaux bayésiens dynamiques par rapport aux HMM est qu’il est trés simple
de créer des variantes aux HMM simplement en donnant une autre structure plus ou moins com-
plexe au RBD. Le formalisme et les algorithmes restent les mémes [Smyth et al., 1996]. Si I'on
change les tables de distributions de probabilités (tables discrétes) par des distributions continues
(par exemple des gaussiennes), alors il devient aussi possible de représenter des modgles basés sur
les filtres de Kalman [Murphy, 2002]. Tl est aussi possible de combiner ces modéles simplement
en raccrochant divers RBD entre eux et fournir ainsi des modeles plus complexes.
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4.4 [Utilisation et inférence dans les réseaux bayésiens dynamiques

Comme les réseaux bayésiens dynamiques sont essentiellement utilisés pour déterminer des états
cachés sachant une séquence d’observations, il est naturel que le probléme de I'inférence dans un
RBD soit d’estimer P(X}|y1.7) ot Test la longueur de la séquence d’observations. Cependant,
comme un réseau bayésien dynamique est avant tout un réseau bayésien, il est aussi possible, .
sachant la valeur d’un ensemble arbitraire de variables, d’inférer la distribution de ’ensemble des
autres variables du réseau. Comme on 1’a vu dans la section 3.3, si 7 == ¢ alors il s’agit de filtrage,
si T > t alors il s’agit de lissage, et si 7 < ¢ alors il s’agit de prédiction.

Enfin, les réseaux bayésiens dynamiques sont particuliérement intéressants car il s’agit d’un mo-

déle efficace permettant de représenter le temps dans un processus stochastique tout en ayant &

notre disposition des algorithmes suffisamment efficaces. Néanmoins, d’autres représentations du

temps ont &€ proposées dans le cadre des réseaux bayésiens, mais ils n’offrent pas la méme puis-

sance d’expression que les RBD, et posent parfois des problémes incalculables autant pour V'infé-

rence que pour I"apprentissage (voire les deux i la fois). [Aliferis and Cooper, 1995], [Dagum and Galper, 1995]
et [Jr. and Young, 1999] proposent divers modéles de représentation du temps dans les réseaux

bayésiens.

Je vais maintenant présenter un modele a partir de réseaux bayésiens dont le but est la fusion
d’informations héiérogenes, dans le cadre de la téiémédecine. Ce modéle permet la détection de
tendances dans I'état physiologique d’un patient. I1-s’agit de la reformulation du probléme de
diagnostic médical du systéme Diatelic™v2 dans le cadre des réseaux bayésiens dynamiques.

5 Lesystéme Diatelic™v3

Dans le chapitre 1, j’ai présenté le projet Diatelic™et la problématique qui y est associée :

— évaluer I’état d’hydratation d’un patient, sachant que cet état est une information cachée par
rapport aunx capteurs dont on dispose,

- mettre & jour un diagnostic en fusionnant les informations doat on dispose, méme si elles sont
incertaines, bruitées ou partiellement manguantes (par rapport a la quantité totale d’informations-
dont on devrait normalement disposer).

Voici maintenant un résumé qui servira de base an modéle a base de réseaux bayésiens dynamiques
qui sera présenté par la suite.

Le probléme du projet Diatelic™est de détecter des changements dans I’état d”hydratation d’un
patient sous dialyse péritonéale a domicile. Chaque patient suivant cette procédure médicale de
substitution des fonctions rénales doit fournir chaque jour diverses valeurs physiologiques. Les
expériences menées sur le précédent systéme Diatelic™v2 ont montré que le poids et la tension
sont les valeurs les plus intéressantes. La tension orthostatique (diftérence entre les tensions sys-
toliques et diastolique) est une information & prendre en compte car, d’aprés les études médicales
faites sur la dialyse péritonéale, ii apparait qu’elle est liée a I’évolution du poids du patient. En-
fin, si Ie taux d’hydratation est 1’information cachée du probléme posé par Diatelic™, il existe
une deuxiéme information nécessaire & la prise de décision qui est le poids idéal du patient. Ce
poids idéal est Je poids que le patient doit chercher 2 atteindre. Cependant, ce poids idéal est
laissé 4 |’appréciation du médecin. Ce demier peut le changer si i} estime que le poids idéal actuel
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ne correspond plus au patient. Divers critéres entrent en jeu : physiologic du patient, tendance
2 prendre rapidement du poids (ou a en perdre rapidement), critéres psychologiques, etc... Si le
médecin est apte i déterminer un poids idéal sur une longue échéance, il est apparu que le choix
d’un poids idéal au jour le jour est un probléme beaucoup plus difficile. C’est pourquoi, le sys-
téme Diatelic™ doit aussi tenter d’estimer si le poids idéal choisi est toujours le bon. Dans le cas
contraire, le médecin pourra éventuellement le medifier.

Pour la tension, la valeur moyenne est une moyenne mobile faite sur les n demiers jours d’ob-
servations du patient. Cette méthode simple permet en outre d’insister plus sur les changements
brusques de tension et ainsi renforcer le fait qu™un changement brusque de tension est souvent pré-
curseur d’une anomalie ou d’un incident. L'inconvénient est qu’une chute cu une asgmentation
de la tension trés progressive (supérieure & 15 jours) passera inapercue. Pour le poids, la valeur
moyenne est bien évidemment le poids idéal. Ce poids idéal étant fixe au cours du temps (sauf
changement volontaire de la part du médecin), les chutes ou prises de poids subites apparaissent
clairement, mais une chute ou une augmentation du poids sur une longue période apparaitra aussi.
En ce qui concerne la tension, il n’existe pas de tension idéale car la tension dépend autant de
P activité physique du patient, que de son état mental ou encore de la période de 1’année. De plus,
le poids peut aussi influencer plus ou moins directement la tension du patient.

Parmi les choix importants, on doit noter celui des valeurs a attribuer aux variables. Le systéme
DiatelicTM(VQ et v3) travaillant sur Ia découverte de tendances, il est apparu évident de raisonner
non pas, sur les valeurs absolues des capteurs, mais sur leurs variations par rapport a une valeur
moyenne. Ainsi, lorsque I’état du patient se dégrade, on souhaitera voir apparaitre cette dégra-
dation au fur et & mesure. Un taux d¢’hydratation anormal ne survient pas subitement du jour au
lendemain, mais peut prendre plusieurs jours pour se déclarer. Cependant, avant d’ atteindre un état
critique, 1"état se dégrade progressivement. La possibilité de voir I’évolution de I’état du patient
et de distinguer les périodes oui son état commence & se dégrader est une des exigences du projet
Diatelic™. C’est une des raisons pour lesquelles il est nécessaire d’utiliser autant un historique
des observations, qu’un historique des diagnostics pour calculer 1I’état d’hydratation courant du
patient. Cette approche permet donc de prendre en compte I’évolution de I’état du patient dans le
diagnostic courant.

5.1 Architecture du systéeme Diatelic™v3
5.1.1 Présentation de Parchitecture

L’architecture du systéme DiatelicT™v3 peut étre décliné selon deux modéles : I’architecture
logicielle compléte et I'architecture de la partie dite intelligente. I’architecture logicielle com-
pléte s’intéresse 4 la modélisation et I'implémentation d’un systéme de télémédecine complet
basé sur des technologies telles que les bases de données relationnelles, la représentation de
données en XML oun encore Ies services de communication de type Internet. On trouvera dans
[Thomesse et al., 2001] et dans [Thomesse et al., 2002] un exposé plus complet sur la conception
de tels systémes de télémédecine.

L’architecture du sous-systéme intelligent est synthétisé dans la figure 4.7. Le point intéressant
dans cette figure est I'utilisation d’opérateurs flous pour transformer les donmées issues des cap-
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Patient patient
Poids
Tension
" Poids idéal
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Données brutes

Diatelic v3

Opérateurs flous

Transformation des données
réelles en données pour le
résean bayésien
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Diagnostic quotidien
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Aide A la correction du poids idéal

Systéme intelligent et de fusion de données

FIG. 4.7 — Architecture du systéme intelligent Diatelic™ v3
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teurs, en données dans un format unifi€ et acceptable directement par le réseau bayésien comme
vraisemblances (connues aussi sous le nom de likelihood findings).

L’ architecture ne présente pas de difficultés particuliéres. Il s’agit d un systéme en couche particu-
ligrement classique ol les capteurs sont situés dans la couche la plus basse. La deuxiéme couche
consiste & transformer les données brutes en données utilisables par le systéme de fusion. On
notera en particulier que cette deuxieme couche opére déja une premigre fusion de données parti-
culiérement simple, puisqu’elle fusionne le poids et le poids idéal ainsi gue la tension et [a tension
moyenne (calculée sur 15 jours), en deux informations qui sont la variation du poids et la variation
de la tension.

La troisiéme couche procéde 2 la fusion proprement dite, puisqu’elle contient le réseau bayésien
dynamique qui va donc fusionner, non seulement les différents types de données, issues des dif-
férents capteurs, mais aussi un historique des données et des diagnostics au cours du temps. Cette
couche fait donc une fusion de données sensiblement plus complexe que dans Ia couche précé-
dente.

La quatriéme couche s’intéresse, quant a elle, a4 I'obtention d’un diagnostic simple, c’est-a-dire
utilisable par un opérateur humain (Ie médecin en I’ occurrence).

TUne session de travail classique se déroule de la fagon suivante : le patient se connecte au systéme
en utilisant vn navigateur web et en donnant nom et mot de passe. Il aura auparavant mesuré son
poids et les différentes tension systolique et diastolique en position debout et couchée. II saisie
les données sur la page web présentée par le systdme Diatelic™ pour les transmettre au serveur.
A ce'moment le serveur interroge le systéme expert en Jui soumettant les nouvelles données.
Le systéme expert calcule le diagnostic du jour et transmet le résultat au médecin et au patient.
En cas de probléme, une alarme est déclenchée en envoyant un message particulier au médecin
contenant les informations nécessaires. Le médecin pourra dans ce cas intervenir en appelant le
patient et en lui indiquant la nouvelle thérapie a suivre. Les expériences qui seront présentées
par la suite utilisent des données issues du systéme 2 que je viens de présenter. Cependant, mon
implémentation du systéme 3 n’est pas encore intégrée i I’expérimentation médicale faite sur le
systeme 3. En effet, cela demanderait une modification du protocole expérimental pour intégrer
les nouveautés apportées par le systéme 3 par rapport au systéme 2 (séparation du diagnostic et
de I’aide a la décision sur le poids idéal, etc...). Ceci est une opération lourde & mettre en place et
longue a réaliser. Une expérimentation médicale tel que DiatelicT™v3 nécessite environ 2 années
de test pour pouvoir étre validée (cas de DiatelicT™Mv2).

5.1.2 Implémentation

Le systéme implémenté au cours de cette thise représente la partie Diatelic™v3, telle que pré-
sentée dans la figure 4.7. Le logiciel a été implémenté en C et C++ sous Linux ¢t se compose de
plusienrs parties.

Ia premiére partie sert i traiter le corpus et implémente les opérateurs flous. Il s’agit des mémes
opérateurs que le systéme v2 reprogrammés en langage C pour pouvoir étre intégrés plus faci-
lement dans le moteur bayésien écrit en C++ (la version 2 du systeme a été faite en Java). Ces
opérateurs flous ont ensuite été intégrés dans un programme filtrant le corpus initial (données sur
le poids, la tension, etc...) afin de fournir une entrée utilisable par le réseau bayésien dynamique.
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La transformation effectuée durant cette phase sera amplement détaillée dans la section 5.4. Pour
des raisons de simplicité et de robustesse du code, les différents programmes de cette partie ont
été reliés avec des scripts écrits en C-shell.

La deuxi®me partie est le programme de diagnostic proprement dit. Ce programme utilise les
résultats fournis par la premiére partie et calcule, chaque fois que de nouvelles observations sont
disponibles, une mise a jour de 1’état d’hydratation du patient. Il fournit en sortie I’ensemble des
parameétres nécessaires (ceci est paramétrable) au diagnostic. Les courbes présentées dans la suite
de ce chapitre sont issues directement de ce module de diagnostic. Ce module peut fournir une
estimation brute de I'état d’hydratation du patient et aussi générer des alarmes pour le médecin.

Le programme de diagnostic a été écrit en C++ et utilise une bibliothéque de représentation et
d’inférence dans les réseaux bayésiens. Jai entiérement programmé cette bibliothéque en C++ :
il s’agit d’un package générique servant i la représentation de n’importe quel réseau bayésien 4
variables discrétes et il implémente en outre la totalité de 1’algorithme JL.O (moralisation, trian-
gulation, construction de Parbre de jonction et propagation). Il peut donc traiter toute structure
de réseau bayésien. Le respect de la norme ISO-C++ permet 4 cette bibliothéque d’étre portable
sur toute plate-forme. La bibliothéque posséde en outre des objets de représentation de graphe et
peut ainsi étre étendue facilement & d’autres formes de réseaux bayésiens, comme ceux & variables
continues gaussiennes.

La bibliothéque représente donc un réseau bayésien avec un objet D_BNet contenant un graphe et
un ensemble de distributions de probabilités locales. Il hérite d’un objet BN_Graph représentant
un graphe acyclique dirigé. Cet objet contient les primitives nécessaires & I'ajout de variables, la
connexion des variables entre elles (pour former un graphe), Ja construction d’un arbre de jonction
(moralisation, triangulation, algorithme de Kruskal).

L’objet D_BNet contient les primitives permettant d’insérer une évidence et une vraisemblance
(likelihood findings) et de propager ces informations & ’ensemble du résean. Les résultats sont ré-
cupérés grice aux primitives permettant d’extraire une distribution de probabilités conditionnelles
ou directement la distribution marginalisée de la variable d’intérét. Sur un réseau bayesien conte-
nant entre 50 et 100 noeuds (cas du systéme Diatelic™v3), 1a propagation prend environ 1ms sur
une machine de bureau d’une puissance de 300 & 400 MIPS (millions d’opérations par seconde).
Le temps de propagation est indépendant du nombre d’évidences insérées dans le réseau.

5.2 Le modéle de base
5.2.1 Définitions des variables du résean

Pour utiliser le formalisme des réseaux bayésiens, nous avons besoin dans un premier temps d’ex-
hiber les informations utiles & la représentation de notre probléme. Ces informations sont repré-
sentées par des variables aléatoires & valeurs discrétes. Aprés une analyse du probléme et en nous
basant sur 1’étude faite pour le systéme Diatelic™v?2, nous avens déduit que les informations les
plus pertinentes & traiter sont les suivantes :

— le poids,

— le poids idéal,

— la tension,

— la tension orthostatique,
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— la moyenne de la tension sur n jours,
— le taux d’hydratation.

Cependant, ces informations ne sont pas immédiatement représentables par des variables aléa-
toires A valeurs discrétes. Il est donc nécessaire de procéder a une transformation préliminaire
.de ces informations. Comme nous souhaitons déterminer des tendances dans I’évolution de I'état
du patient, il est donc nécessaire de raisonner sur les variations des grandeurs que 1’on manipule
plutot que sur les valeurs absolues. :

Il n’y a pas de modele idéal d’un patient, cependant, le médecin souhaite que certaines grandeurs
physiologiques restent dans des valeurs raisonnables. Ainsi le poids idéal est une valeur raison-
nable pour Ie patient. Donc nous pouvons a partir de cela, raisonner sur les variations du poids par-
rapport au poids idéal. De méme pour la tension, nous devons vérifier si le patient a une bonne
tension en la comparant 4 sa tension moyenne calculée sur les n jours précédents. Classiquement
n est égal 4 15 jours, estimation donnée par le médecin néphrologue.

Nous ne connaissons pas la valeur acceptable pour I’hydratation. En effet, ¢’est ce que nous allons
essayer de déduire en fusionnant les données physiologiques mesurées par le patient. Cependant,
si des valeurs acceptables existent pour le taux d’hydratation et pour le poids idéal, alors on peut
aisément imaginer que ces deux grandeurs puissent aussi étre parfois trop grandes ou parfols trop
basses par rapport a Ia valeur idéale.

peuvent f,tre représentées par des variables aléatoires pouvant prendre trois valeurs possibles: trop
haut, normal ou trop bas. Pour clarifier le modéle, nous utiliserons les mémes valeurs pour toutes
nos variables aléatotres. Cependant, le formalisme des réseaux bayésiens autorise 1’utilisation de
variables aléatoires ayant chacune un nombre arbitraire de valeurs discrétes possibles.

Enfin, il-faut noter que la valeur moyenne de la tension n’est pas nécessaire au raisonnement. Elle
ne sert qu’a estimer si la tension est trop haute, normale ou trop basse. Par contre, il faut que le
poids idéal soit représenté dans le modéle pour pouvoir par la suite I'évaluer et aider le médecin
a décider si le poids idéal courant est bien adapté au patient qui est suivi. Ainsi, le probléme peut
étre modélisé avec un réscau bayésien comprenant 5 variables aléatoires 2 trois valeurs discrétes
chacune :

— le poids :.c’est une variable d’observation,

— la tension et la tension orthostatique : ce sont deux variables d’observation,

- le taux d’hydratation : ¢’est une valeur cachée,

— le poids idéal : il sert & estimer la variation du poids du patient, mais comme on souhaite aider
le médecin & déterminer si ce poids idéal est correct (aide a Ia décision thérapeutique), on n’in-
sérera aucune observation dans cette variable : elle est donc considérée comme variable cachée.
Ainsi, il sera possible d’estimer si le poids idéal est correct ou non et le cas échéant de prevemr
le médecin.

Revenons a présent sur les deux demiéres variables. L'intérét de modéliser le taux d’hydratation
de cetic fagon est que I’on peut immédiatement renseigner I’ utilisateur du systéme (le médecin)
sur la qualité du taux d’hydratation du patient : il est trop haut, ou trop bas ou normal. En fait, la
valeur réelle du taux d’hydratation est quasiment impossible & déterminer de cette fagcon Ia. Nous
n’avons pas assez d’informations sur le patient. Mais, on peut quand méme estimer si ce taux
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d’hydratation est anormal ou non et 4 quel point. Cette information est ensuite suffisante pour que
le médecin puisse prendre une décision et éventuellement intervenir dans le traitement du patient.

Le poids idéal est connu, puisque c’est le médecin qui le fixe. Cependant, dans certaines situations,
il se peut que le poids idéal ne soit pas correctement réglé. Le médecin souhaite donc savoir quand
cetie situation arrive. Dans ce cas, il pourra prendre la décision de modifier le poids idéal du
patient. Par exemple, supposons que le patient soit dans un €tat de santé tout 2 fait satisfaisant,
mais que le systéme déclare que le taux d’hydratation est trop élevé depuis une semaine. Dans ce
cas, on est en droit de penser que le poids idéal est réglé trop bas. En effet, un taux d’hydratation
trop élevé. est souvent 4 'origine d une surcharge pondérale. Hors si le poids idéal est trop bas, la
variable représentant le poids du patient prendra toujours la valeur trop haut. Bt si le poids est trop
haut, 1a probabilité que le taux d’hydratation soit trop haut augmente de méme.

5.2.2 Modélisation de la structure du résean

A présent, nous allons nous intéresser aux relations d’influence causale directe existant entre les
variables. Cette étape permet de définir la structure du réseaun bayésien utilisé.

La premiére observation est que le taux d’hydratation est un phénomene ayant une influence di-
recte sur le poids et la tension. En effet, le poids total d’un étre humain peut &tre décompos€ en trois
parties essenticlles : 1a masse graisseuse, 1’eau et les.composantes solides (chair, muscle, 0s). Or si
la quantité d’eau augmente, alors le poids augmente irrévocablement. De plus, si 1a quantité d’eau
augmente, la tension artérielle est immédiatement modifiée car:la pression appliquée a I’extérieur
des veines est aussi-modifié. Donc pour garder un certain équilibre, le coeur est obligé de modifier
son effort. Ainsi, il est nécessaire de déclarer une influence directe de la variable d’hydratation sur
les variables de poids et de tension.

Le poids idéal a de facon triviale une influence directe sur 1’estimation de la variabilité du poids.
Si le poids idéal est trop haut, on aura toujours tendance & estimer que le patient a trop perdn de
poids, et réciproguement.

Enfin, bien que V’on ne sache pas actuellement si le taux d’hydratation a une influence directe
sur la tension orthostatique, il est cependant évident que le poids du patient a une influence sur
cette tension. En effet, une modification du poids (dfi & une modification du taux d’hydratation ou
di a d’autres phénoménes) entralnera de toute fagon une modification des tensions systoliques et
diastoliques et par conséguent une modification de la tension orthostatique.

Ces informations, issues de Pexpertise médicale, permettent de déduire directement le modele
graphique présenté en figure 4.8. Il relate simplement une modélisation simple des relations de
cause a effet existants entre les variables qui nous paraissent pertinentes pour décrire le probléme
Diatelic™. Ce modéle ne prend pas en compte ’évolution du patient. Il est donc impossible
de traiter une séquence d’observations. C’est pourquoi il va étre étendu & un réseau bayésien
dynamique, qui permet la modélisation d’un processus évoluant au cours du temps.

5.3 Modele dynamique

Le modele de base nous a permis de modéliser la connaissance médicate. Cependant, ce modéle
ne permet pas la prise en compte de séquences d’observations : si un ensemble d’observations est
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Poids idéal

Tension ortho

FIG. 4.8 — Modgle de base du systeéme Diatelic™v3. Ce modgle est statique et ne peut pas prendre
en compte |’évolution du patient.

inséré dans ce réseau bayésien, I'ordre dans lequel elles sont insérés n’a aucune importance. Or,
dans lecas d'un raisonnement dans le temps, ’ordre dans lequel les observations sontutilisées
est prlmordlal si la séquence d’observations est {01, 02, 03}, avec le modéle de base, l’ordre des
observauons n’a aucune importance et donnera le méme résultat aprés propagation. Il, est donc
necessqge d’étendre ce modele de résean bayésien i un modéle intégrant Ia notion de temps, en
l’occuliénce un réseau bayésien dynamigue. &

Pans cette section, le modéle de base est utilisé pour créer un modéle dynamique et: de faire
apparaitre des tendances dans 1’¢volution de I’état de santé du patient. Nous avons vu, dans la
section 4.2 que pour définir un réseau bayésien dynamique, il faut définir une paire D = (By, B-,)
dans laquelie 13; est le modele initial et I, est [e modéle d’évolution. De plus, B_, est composé
de trois ensembles de variables X;, Y; et U} pour respectivement les états cachés, les observations
et les variables de commandes. Ici, seul X; et ¥; sont & définir, puisque le systéme ne prend en
compte ancune action extéricure (commande de ' utilisateur par exemple).

Sinous appelons By le modéle de base, alors le modele initial est By = D, En effet, la distribution
initiale des probabilités peut &tre représentée a partir du mod¢le de base directement. 11 est a
noter que les paramétres du modéle de base ont €té définis & partir d’une expertise humaine (en
I'occurrence les médecins-néphrologues de I’ALTIR a Nancy).

Le modele d’évolution B_, est défini par le graphe acyclique dirigé de la figure 4.9 dans lequel
les noeuds représentant le poids idéal et le taux d’hydratation ont été reliés d’un pas de temps 2
Iautre. Puisque nous faisons une hypothése markovienne d’ordre un, il n’est pas utile de définir
plus de deux pas de temps dans le modéle. Nous noterons cependant que dans un RBD, il n’est
pas obligatoire de relier deux noeuds de méme type d’un pas de temps i I’autre. Dans le modéle
Diatelic™ V3, si cela avait été juste et nécessaire, nous aurions aussi le droit d'écrire que le poids
idéal & I'instant £ — 1 influe directement sur la tension orthostatique 4 I'instant £. Ceci ne refiéte
pas la réalité de Diatelic'™, mais le formalisme des RBD permet d’écrire cela.
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Etats cachés \ .........................................

. / Tenston orthe ‘Tension ortho
Observations - -

Pas de temps t : Pas de temps t-+1

FIG. 4.9 — Modgle d’évolution du systéme Diatelic™v3. Les noeuds représentant les états cachés
sont reliés d un pas de temps 2 I’autre pour modéliser la relation markovienne d’ordre un qui existe
entre eux.

Dans le modéle Diatelic™v3, le taux d’hydratation d’un jour a, de fagon triviale, une inftuence
directe sur le taux d’hydratation du lendemain. Pour pouvoir étudier I'évolution du poids idéal, il
est aussi nécessaire que le poids idéal d’un jour influe sur le poids idéa! du lendemain.

Enfin, nous faisons une-hypothése ‘d’indépendance-sur les-variables d’observation. Bien-que ceci
ne reflete pas forcément la réalité (par-exemple le poids du patient d’un jour influe sur son poids
le lendemain), cette hypothése permet de grandement simplifier le:modéle. Ponc dans ce modele
dynamique, les observations a 1’instant ¢ sont dépendantes uniquement de I’état du patient an
méme instant. :

Dans la figure 4.9, les variables d’observations sont encadrées en pointillés et les variables cachées
sont encadrées par des tirets. Cependant cette distinction est une vue de Uesprit. En effet, si ’on se
référe 4 la théorie sur les réseaux bayésiens présentée dans le chapitre 3, il n’y a ancune distinction
possible entre les variables et elles sont toutes utilisées de la m&me facon lors de la phase de
propagation des observations. Ainsi, st I’on souhaite simuler le comportement d’un patient dans,
par exemple, un état d’hyperhydratation, il est possible d’instancier la variable hydratation a
la valeur trop haut et d’utiliser un algorithme d’inférence (tel que JLO) pour tenter de prédire
"évolution du poids ou de la tension du patient.

La détermination d’une tendance se fait en utilisant, ou plutét en fusionnant au sein d’un méme
modéle, un historique des observations et des diagnostics. Les réseaux bayésiens se prétent natu-
rellement & ce type de probléme, car il est possible de dérouler le réseau sur une période arbitraire
d’observations et d’utiliser ainsi un historique des observations. Les relations de dépendances
indirectes entre les différentes parties du réseau permettront ainsi de propager I'influence des ob-
servations passées sur 1’état courant du patient. Dans le cas du réseau Diatelic™v3, étant donné
que les variables relatives a I’hydratation et au poids sec ne sont jamais instanciées, un changement
sur I"une aura de I'influence tout au long de 1a chaine et influencera donc 1" hydratation ou le poids
idéal a 1autre extrémité du réseau bayésien.

Avant de présenter des résultats significatifs du systéme Diatelic™7v3, je vais présenter son ar-
chitecture compléte et en particulier [’utilisation d’opérateurs flous pour le passage de données
numériques sur un espace continu & des données plus simples utilisables directement dans le ré-
seau bayésien dynamique.
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5.4 Les opérateurs flous

Dans le chapitre 2, une étude préliminaire du projet Diatelic™ selon P’approche de la fusion de
données, nous a permis d’identifier un certain nombre de sources de données hétérogenes. En
effet, les trois grandeurs qui sont intéressantes sont le poids, la tension et la tension différenticlle.

Le modele présenté ici utilise, pour des raisons de vitesse de calcul et de simplicité de la repré-
sentation, des variables a trois états : {trop haut, normal, trop bas}. L ensemble des variables du
réseau bayésien posséde ces trois états. Ce choix a été fait uniquement dans le but de simplifier et
d’unifier le modéle.

Pour expliquer la sémantique des variables, je vais prendre un exemple. La variable poids posséde
trois états. Si le poids idéal du patient est 70 kg et que le poids mesuré est 75 kg, alors i est
évident que le patient est particulierement au-dessus de son poids idéal. Donc il faut alors que
la probabilité a priori P(poids = trop haut) soit grande. Si au contraire le poids du patient est
de 70,1 kg, alors la probabilité a priori P(poids = mormal) doit &tre nettement plus grande
que P(poids = trop haut) et P(poids = fropbas). Comme 70,1 > 70, on aura malgré tout
P(poids = trop haut) > P(poids = tropbas).

Ceci est valable pour un patient stéréotypé. Cependant, les patients ont chacun une physiologie
différente, et certains prennent du poids trés rapidement, mais sans conséquence grave, alors que
. pour d’autres, la prise de poids, méme minime, peut s’avérer plus dangereuse. De plus, pour une
- personne;pesant 100 kg, un kilogramme supplémentaire n’aura que peu d’incidence, alors que -
* pour une;personne pesant 50 kg, 1 kg de plus est une situation & prendre sérieusement en‘compte. .

Donc pour-passer d’unc mesure absolue (le poids du patient) 4 une mesure relative prénant en
compte Ia physiologie du patient, il est nécessaire d’utiliser trois opérateurs flous, un pour chaque
valeur de la:variable aléatoire. Ces opérateurs flous donnent les vraisemblances suivantes-:

p1 = P(Poids > Poidsideal)
p2 = P(Poids = Poidsideal)
ps = P(Poids < Poidsideal)

Les opérateurs flous sont utilisés de la méme maniére avec la tension et la tension différentielle.

Pour créer les opérateurs flous et leur donner une phase de transition suffisamment douce d’un
état & un autre, on utilise une approximation d’une fonction sigmoidale pour les valeurs trop haut
et trop bas, et une fonction en cloche pour la valeur normal qui est le complémentaire des deux
autres fonction [Jeanpierre, 2002]. Cect nous permet d’avoir trois valeurs de vraisemblance som-
mant & un, ce qui est une condition nécessaire pour &tre qualifiées de likelihood findings et &tre
utilisables dans un réseau bayésien.

Afin de ne pas trop prendre en compte les variations trés faibles et le bruit issu des capteurs (poids,
tenston, ete...), un facteur de tolérance a été associé au calcul des vraisemblances. Il a été déterminé
par les médecins néphrologues : il est de 1,5 kg pour e poids et de 1,2 pour la tension. Ceci nous
permet donc de définir les fonctions suivantes.

La déviation du capteur par rapport a la valeur normale (poids idéal, tension moyenne, etc...) est
définie par :

' z — base

dev(r) = ————

() tolerance
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oll z est 1a mesure issue du capteur, base est la valeur normale (poids idéal, tension moyenne, etc...)
et tolérance est le facteur de tolérance associé au capteur. Cette fonction nous permet d’obtenir une
valeur normalisée et qui est ensuite utilisée pour calculer la vraisemblance de la mesure issue du
capteur grice aux fonctions suivantes :

z =dev(y) avec ylavaleurissueducapteur

i r<—1 alors 1
sigmo (z) = st z>0 alors 0

sinon  x2(3 + 2x)

88 z <0 alors 0
sigmo™{x) = st z>1 alors 1

sinon  x%(3 — 2x)

cloche(z) = 1 — (sigmo~(z) + sigmo™(z))

oil z est la valeur obtenue en résultat de la fonction dev décrite précédemment.

La figure 4.10 montre la fonction flove sigmo™ (x). L'utilisation de conditions dans la fonction
permet d’obtenir des valeurs cohérentes avec leur utilisation dans un résean bayésien.

T T T

FI1G. 4.10 — Opérateur flou sigmo™ (x) utilisé pour estimer la valeur trop bas

La figure 4.11 montre la fonction floue sigmo™ (z). Cette fonction permet de modéliser la valeur
trop haut. Ici aussi il est fait usage de conditionnelle.

Enfin, la figure 4.12 donne la fonction flone intermédiaire cloche{z) qui représente la valeur
normal.

Lafigure 4.13 donne un apercu des trois opérateurs flous et montre la complémentarité de ces trois
opérateurs : ils couvrent I'ensembie des valeurs possibles. On notera que ces fonctions peuvent
éventuellement &tre adaptées a la spéeificité du patient. En-effet, en modifiant les paramétres
associés au calcul des opérateurs flous, on modifie la réponse du capteur et, par conséquent
I’information insérée dans le RBD. Le principal avantage de cette approche est de pouvoir adapter
la réponse des capteurs aux spécificités de chaque patient. Les parameétres modélisant les paramétres
spécifiques d’un patient sont appelés profil patient.
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Figure 4.13: Les trois opérateurs flous. Cette représentation graphique montre la complémentarité
de ces trois opérateurs permettant de couvrir complétement 1’ensemble des valeurs possibles.
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Nous verrons par la suite qu’il est aussi possible d’adapter les parameétres du réseau bayésien dy-
namique de maniére & mieux refléter les spécificités d'un patient. Ceci nous a permis en particulier
de n’utiliser qu'un seul jeu d’opérateurs flous et de concentrer I'ensemble des informations con-
cernant le patient dans les parameétres du réseau bayésien. Le profil patient est donc défini par les
tables de probabilités associées aux variables du réseau et non plus par des paramétres associés aux
opérateurs flous, comme c’était le cas dans Diatelic™ v2. Cette approche n’a pour seul intérét
que d’uniformiser le modeéle. Une approche plus compléte consistera a paramétriser les opéra-
teurs flous et & utiliser er méme temps un jeu de parameétres pour le RBD pour chaque patient.
Néanmoins cette derniére approche est d’une plus grande complexité et nécessite de redéfinir les
moyens d’intéractions dont dispose le médecin pour agir sur le systéme expert. Il serait en effet
inconcevable de le laisser manipuler en m&me temps les paramétres des opératenrs flous (ce qui -
est simple en soit) et les parametres du RBD (ce qui est particuliérement long et délicat).

5.5 Utilisation du résean bayésien dynamique dans Diatelic™v3
55.1 Introduction

Cette section va présenter les résultats d’expériences significatives sur le comportement du réseau
bayésien dynamique fait pour Diatelic™ v3. Ces expériences ont pour but d’illustrer I approche et
de présenter les principales caractéristiques du fonctionnement d’un tel modéle dans Diatelic™.
Fai choisi des exemples significatifs. On trouvera en annexe A, les résultats sur ’ensemble des
patients du systéme Diatelic™v3. :

Le systéme doit donc permettre de :

1. estimer 1’état d hydratation du patient,

2. permettre de détecter les tendances d’aggravation de |’état du patient en utilisant un histo-
rique des diagnostics et des observations.

Les expériences ont été faites avec et sans fusion des données issues des différents capteurs. Cette
approche permet de mettre en évidence la nécessité dutiliser I’ensemble des informations dispo-
nibles, mais aussi que le raisonnement initial consistant souvent i n’utiliser que 1’évolution dn
poids du patient conduit & ne pas détecter un certain nombre de situations graves.

Les résultats obtenus par le systéme sont encourageants et montrent qu’il est possible d’obtenir
des tendances significatives dans 1’évolution du patient. Cependant, pour contrler 1’exactitude
des diagnostics fournis par le systéme, il va étre nécessaire de lancer une nouvelle campagne de
test A I’aide d’un médecin néphrologue. En effet, les données utilisées ici sont celles provenant du
systéme 2. Pour montrer que le systéme 3 permet d’obtenir des diagnostics significatifs et détecte
correctement les aggravations de 1'état du patient, il est nécessaire de confronter ce systéme a de
nouveaux patients. Ce type de validation est particulicrement difficile, car elle nécessite la mise
en place d’une expérimentation médicale nouvelle, la disponibilité d’un ensemble significatif de .
patients (une moitié participant a ’expérience et I’autre moiti€ n’y participant mais servant de
référence) et d’un ou plusieurs médecins néphrologues assurant le suivi de I’expérimentation et sa
validation médicale. Une prochaine étape dans 1’élaboration compléte du systéme 3 serait donc de
réunir, & "instar du systéme 2, un ensemble de patients et de les équiper avec le nonvean systéme
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(en paralltle avec I’ancien). Ce type d’expérimentation se fait sur une longue période : 2 ans pour
Ie systéme 2. Une période d’un an est généralement considérée comme un minimum.

Une telle expérimentation sera cependant nécessaire pour valider pleinement le systéme et per-
mettra d’obtenir des donndes supplémentaires primordiales : le retour du médecin. Ce retour est
tout simplement I"acceptation (ou non) du diagnostic fait par le systéme au jour le jour. Ainsi, a
partir de I'avis quotidien du médecin sur I’ensemble des patients, il sera possible d’évaluer la per-
tinence des diagnostics faits par le systéme et de modifier le systéme pour que celui-ci fournisse
un diagnostic de plus en plus précis.

Cependant, a travers cette expérimentation, nous cherchons 2 obtenir un systéme qui sache cor-
rectement utiliser les données de poids et de tension au cours du temps, afin de fournir une bonne
estimation de I’état d’hydratation. En effet, suivant les patients, les phénoménes observés ne sont
pas les mémes. Certains ont un poids qui varie vite, pour d’autres c’est la tension. Certains ont
toujours une surcharge pondérale, mais sans gravité, d’autres ne peuvent tolérer le moindre écart
de poids. Dans certains cas, des modifications importantes du poids pourraient laisser & penser
que le patient est entré dans un état d”hyper- ou de deshydratation. Cependant, si la tension reste
normale, alors il est nécessaire de la prendre en compte, de maniére & modérer le diagnostic. Il
en est de méme avec la tension. De plus, un poids ou une tension anormale un jour doivent étre
confirmés les jours suivants de maniére & pouvoir en déduire que le patient est dans un état grave
d hydratatlon I1 se peut que son poids varie brutalement un jour, mais redevienne normal le lende-
main. Dans ce cas, le systéme ne doit pas déclarer que le patient est dans un état grave. La pnse en
compte*d’un historique est donc une solution pour que le systéme puisse déterminer correctement
I’état du patient.

Dans 1a suite de cette section, je vais présenter les détails du corpus de données et des expériences
sur plusieurs exemples significatifs. LI’ensemble des résultats est reporté en annexe A.

5.5.2 -HCorpus de données

Le corpus de données utilisé pour les expérimentations porte sur un ensemble de 15 patients ob-
servés sur une période d’expérimentation allant de 99 & 500 jours, selon les patients. L.es données
utilisées ont é1é recueillies pendant la campagne d’expérimentation du systéme 2 de Diatelic™
basé sur I'utilisation d’un POMDP.

Le but du systeme n’est pas de proposer directement une thérapie, mais de suivre I’évolution de
I’ état de santé. Le systéme est donc clairement yn outil d’aide & la décision, et non pas un outil
thérapeutique. Il aide le médecin 2 décider de ce que sera la meilleure thérapie au jour le jour. I1
agit donc comme un capteur intelligent capable de percevoir une information que le médecin ne
peut absolument pas consulter au jour Ie jour (le taux d’hydratation).

La décision thérapeutique appartient pleinement au médecin. Bien qu’il utilise le diagnostic fait
par le systeme, il reste e seul responsable et le seul a pouvoir décider de 1'évolution de la thérapie.
Comme la dialyse est un traitement palliatif, le but n’est pas de guérir le patient mais de le garder
dans un état de santé acceptable jusqu’a, par exemple, une greffe de rein.

11 serait faux de considérer que le systéme 2 ou 3 serve i maintenir le patient dans un état d’hydra-
tation normal constant, et ceci pour plusieurs raisons :
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— lorsqu’un probléme d”hydratation est résolu, un autre peut survenir apres, dii par exemple a un
repas plus important que la moyenne, a une absorption plus importante de boissons (soirée, féte,
etc...). Ainsi, il est difficile de garder le patient dans un état stable, car toutes les informations ne
sont pas disponibles. Pour cela, il fandrait enregistrer une quantité d’informations considérable
sur la vie quotidienne du patient.

~ le médecin, en fonction des patients, peut choisir de laisser volontairement un patient dans
un état d’hydratation anormal. Ceci dépend de la physiologie, et parfois de la psychologie du
patient.

Il est donc normal que les données issues du systéme 2 contiennent des anomalies d hydratation.
Le but de Diatelic™est de suivre I’état du patient, non pas de le soigner. Il aide & la décision
thérapeutique, il ne fait pas d’action thérapeutique.

Lors de P'expérimentation du systéme 2, la validation du médecin a été faite quotidiennement. Le
médecin a snivi ’ensemble des patients et n’est intervenn sur les parameétres du sysiéme 2 que
lorsqu’il estimait que le systéme donnait un diagnostic vraiment faux. A ce moment, il 2 modifié
les paramétres du profil patient (dans le systeme 2, il s’agit essentiellement des parameétres des
opérateurs fious).

Pour réaliser une expérimentation médicale compléte avec le systéme 3, il serait alors nécessaire
de saisir chaque jour 1’avis du médecin sur la précision et la validité du diagnostic donné par le
systéme a base de réseaux bayésiens. Cet avis; sous forme par exemple d'une information qualita-
tive, pourrait éventuellement &tre utilisé pour-adapter en continu les parameétres du réseau bayésien
et ainsi fournir chaque jour un diagnostic plus-précis et plus certain. Ceci constituera alors un cor-
pus efficace pour éventuellement apprendre de nouveaux modéles de diagnostic avec les réseaux
bayésiens.

La durée d’expérimentation pour chaque patient est variable et 1’arrét du recueil des données pour
un patient peut correspondre 2 de multiples raisons. Le choix est laissé a I'initiative du médecin né-
phrologue. Les courbes qui seront présentées par la suite montrent des variations particulidrement
brutales dans le poids et la tension des patients. Ceci est typique d’un patient sous dialyse et ne
correspond en rien aux variations observées sur un patient ayant des reins pleinement fonctionnels.

Nous noterons enfin que le systéme 2 a permis, apres 2 ans d’expérimentations, d’obtenir des ré-
sultats significatifs an nivean de 1’amélioration de I’état de santé du patient et de sa sécurité. Parmi
les résultats intéressants, on notera une baisse significative des coiits moyens d’hospitalisation, et
pour les patients, une tension moyenne en général plus basse. Il est clair que ce type d’approche
de la télémédecine est donc particuli¢rement profitable aux patients mais aussi a la collectivité, car
elle permet une meilleure gestion des dépenses de santé liées & cette pathologie.

5.5.3 Déroulement d’une expérience

Le réseau bayésien mis en oeuvre dans le systéme Diatelic™v3 est utilisé sur une période de n
jours-d’observations. La plupart du temps, on choisira d’utiliser un » = 15. En effet, ceci est
une durée médicalement correcte pour prendre en compte up historique d’observations. Plusicurs
expériences ont été réalisées avec un historique inférieur a 15. Entre 10 et 15 jours, les différences
. entre les résultats sont faibles. En decga de 10 jours et jusqu’a 3 jours d’historique, on note une
dégradation de la précision du diagnostic. Pour une historique trés petit (3 ou 4 jours), le systéme
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reste en permanence dans un état de grande incertitude : les probabilités que le patient soit dans un
état hyperhydraté, normal ou déshydraté oscillent en permanence autour de 30%. Il devient donc
assez difficile de prendre une décision puisque le systéme n’arrive pas a se décider. La longueur
de I"historique est donc importante.

Le réscau est donc déroulé sur n jours et les observations sont insérées dans le réseau sous
forme d’évidences vraisemblables (likelihood findings) et ensuite propagées a I’ensemble des va-
riables du réseau jusqu’i atteindre un nouvel état d’équilibre. Ceci est possible, car avant pro-
pagation, le réseau était dans un état d’équilibre. L’insertion de nouvelles informations (les évi-
«dences) brise cet équilibre et grace & I’algorithme JLLO présenté dans le chapitre 3 un nouvel état
-d’équilibre est atteint et permet ainsi d’obtenir la probabilité de Pensemble des variables sachant
les observations. Le dernier pas de temps correspond aussi au dernier jour d’observation et par
conséquent au jour courant. Ainsi, I’état d’hydratation du patient sera exprimé dans la variable
Hydratation du demier pas de temps (le plus & droite dans le graphe du réseau bayésien dyna-
mique) du réseau bayésien. Cette forme de réseau bayésien dynamique est inspiré d’un modéle
utilisé en reconnaissance de la parole sur des séquences sonores de longueurs fixes comme dans
[Smyth et al., 1996],[Zweig and Russell, 1997], [Murphy, 1999], [Dacudi et al., 2000] cu encaore
[Murphy, 2002].

La figure 4.14 montre un réseau Diatelic™oi n = 3. On notera en particulier que le premier
pas de temps ne contient pas d’observation et est utilisé comme état mitial du systeme modélisé.
11 s’agit de. 1 instant 0. Les observations sont insérées dans les pas de temps 1, 2 et 3. Comme il
.§’agit d’un. processus de monitoring, le dernier pas de temps recoit aussi des observations sous
forme d’exg;_dence. L’ état du patient correspond, dans cet exemple, i la variable Hydratafion 3.
Les pas de temps 1 et 2 regoivent donc les observations des ante-pénultidme et avant-dernier jour.

Pour traiter. ame séquence d’ observations compléte d’un patient donné, le réseau est ré-initialisé
avec les parametres de base (profil patient typique) et une nouvelle séquence d’observation est
introduite. Ainsi, si I’'expérience dure N jours, alors I’algorithme suivant sera utilisé pour calculer
le diagnostic complet :

Algorithm 1 Diagnostic d’un patient sur IV jours
Pour i =n & N faire
début

Insérer les observations de 4 — n & ¢ (ol ¢ correspond au jour courant)

Propager en utilisant 1’ algorithme JLO

Marginaliser la variable Hydratationn pour obtenir P{Hydrationn|o;_p ...0;) (ol

0i_n, - - - 0; sont les observations) '
fin

Chaque jour, un diagnostic est donc extrait. Si le taux d’hydratation dépasse un seuil défini a
Pavance, alors une alerte est déclenchée pour prévenir le médecin d’une aggravation de 1'état
d’hydratation du patient. Deux valeurs sont observées : le taux d’hydratation est trop bas, et le
tanx d’hydratation est trop haut. I.e méme travail est effectué sur le poids idéal, de maniére  aider
le.médecin dans le choix d’un nouveau poids idéal si celui-ci s’avérait inefficace pour le patient
(poids idéal trop haut ou trop bas).
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FIG. 4.14 - Réscau bayésien Diatelic™v3 déroulé sur 3 jours
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On notera enfin que les parameétres du réseau bayésien dynamique ont été déterminés 3 partir
de V'expertise médicale. En effet, étant donné la difficulté de connaitre la vérité dans le cadre
du monitoring médical, il aurait été impossible d’apprendre automatiquement les parametres du
réseau. Cependant, I’expertise médicale et les parametres utilisés dans le POMDP du systéme 2,
nous ont permis de déduire des paramétres appropriés pour le RBD.

5.6 Expérimentations

Pour montrer Ies capacités et le comportement d’un réseau bayésien dynamique en fusion de don-
nées, je vais maintenant présenter une série d’expérimentations simples mais significatives faites
sur des patients réels. Ces patients subissent une dialyse péritonéale. Ils sont tous localisés dans
la région Lorraine et dépendent du service de traitement des dialysés de I’ ALTIR? au Centre Hos-
pitalier Universitaire de Nancy-Brabois. Ces patients font donc partie de I'expérimentation en
grandeur réelle du systéme Diatelic™v2.

5.6.1 Diagnostic simple

Cette premiere expérience est basée sur un patient type qui présente au cours du temps un certain
nombre de problémes d’hydratation. Ce patient a été€ observé pendant une période de 110 jours.
La figure 4.15 montre 1’évolution du patient n°1010. Les pics de poids sont souvent synonymes
d’hyperhydratation. Les chutes de poids indiquent plutdt un état de déshydratation. Ici, le poids
idéal du patient n’a pas été modifié par le médecin pendant toute la durée de I’expérience. Les pics
de poids sont souvent indicateurs d’un état &’ hyperhydratation et les chutes de poids, d’un état de
déshydratation. La fusion avec la tension et avec Ihistorique des observations et des diagnostics
_ partiels permet de confirmer ou &' infirmer 1’état d’hydratation réel du patient.

La figure 4.16 représente 1’évolution de la tension de ce méme patient. La courbe en pointillée
représente la moyenne mobile de cette tension calculée typiquement sur les n derniers jours d’ob-
servations. Les chutes et les pics de tension représentent aussi de précieuses indications sur |’état
d’hydratation du patient. D’une facon empirique, il apparait clairement que ['utilisation de la ten-
- sion seule n’est pas suffisante pour détecter correctement les désordres d’hydratation. En effet,
la variabilité de la tension est grande pour un patient sous dialyse, et cette information ne peut
étre qu'un complément au poids. C’est pourquoi il est nécessaire de fusionner cette information
aux autres informations (poids, historiques des observations et des diagnostics, etc...). Dans le
cas contraire, I’utilisation dun poids seul ou de la tension seule provoquerait un nombre d’alarmes
particuliérement important et sans aucune pertinence vis-a-vis de la pathologie.

Le diagnostic est effectué sur I’ensemble des valeurs et le résultat est observé surlafigore 4.17. La
courbe en trait plein représente I’évolution de I"état d’hyperhydratation. La courbe en pointillé re- -
présente I’évolution de I’état de déshydratation. L’ état normal n’est pas tracé sur cette courbe pour
des raisons de clarté, mais il représente le complémentaire des deux courbes puisque la somme des
probabilités pour ces trois états est toujours ¢gale a un. La figure 4.18 représente la méme évolution
du taux d’hydratation du patient n° 1010 mais aprés un filtrage simple par seuil. Le seuil d’alerte a
été fixé & 55% de taux d’hyper ou de déshydratation. En deca de ce taux, le patient est considéré

3 Association Lorraine de Traitement de 1" Insuffisance Rénale
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FIG. 4.15 — Evolution du poids d’un patient.
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FIG. 4.16 — Evolution de la tension d’un patient. La courbe en pointillés représente la moyenne
mobile de la tension calculée sur 7 jours d’observations.
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FIG. 4.17 — Evolution de I’état d’hydratation du patient n°1010

"comme étant dans un état normal. La valeur [ représente une hyperhydratation et la valeur -1 une
déshydratation. Ceci nous permet de voir apparaitre plus clairement les périodes d’aggravation de
I’état du patient. Ce seuil de 55% est arbitraire et permet de ne prendre en compte que les cas oll
I'état d’ hydratation anormal est bien avéré. La somme des probabilités que le patient soit dans un
_ état d’hydratation anormale inverse ou dans 1’état normal est donc de 45%. La courbe de la figure
. i_ 4.18 est directement issue des courbes de la figure 4.17.

5.6.2 Deuxieme diagnostic

Ce patient n°1011 est intéressant pour illustrer un probléme courant dans ce type d’application
en télémédecine ol le patient est responsable de la saisie et de I’envoi des données. En effet,
fes figures 4.19 (poids) et 4.20 (tension) monirent que ce patient n’a pas saisi de données durant
une longue période. L’expérience a duré 184 jours pour ce patient, mais darant 53 jours, il n’a
pas saisi de données. Dans ce cas, le systéme n’a d’autre choix que d’estimer que le patient est
dans un état normal, ce qui, quelquepart, est rassurant sur Ta bonne tenue du systéme. En effet,
les données recueillies sont normalisées par le systéme 2 pendant 2 jours, mais aprés, comme le
patient ne rentre plus de données, nous n’avons plus d’informations pour faire le diagnostic. On
considere par défaut qu’il est normal : les paramétres du RBD décrivent en effet un patient normal.
Bien qu’'un réseau bayésien dynamique puisse prédire 1’état futur d’un phénoméne, on assiste ici a
une situation ol la quantité de données manquantes est trop importante pour que le réseau puisse
estimer a priori I'état correct du patient. Cependant, lorsque le patient recommence & saisir ses
données, le systéme est apte & fournir un diagnostic avec un temps de latence particuliérement
réduit. En effet, les figures 4.21 et 4.22 montrent 1’évolution de 1’état d’hydratation du patient et
I'on voit clairement e phénoméne induit par le mangue de données. Aun bout de quelques jours,



122CHAPITRE 4. MODELISATION DES SYSTEMES DYNAMIQUES : APPLICATION A DIATELICT™

I
Hyd. trop haute
Hyd. trop basse ----*

05 . _ i}

Hydratation

-1 L - 1 IR
0 20 40 60 80 100 12
temps (jours)
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FIG. 4.20 — Evolution de Ia tension du patient n°1011

lé_""f"systé_rfﬁe n’est plus en mesure de donner un résultat fiable. Et inversement, lorsque de nouvelles
données sont disponibles, le systéme est capable de fournir trés rapidement un diagnostic fiable.

5.6.3 Intérét de la fusion dans Diatelic™v3

Les deux premiers exemples que je viens de présenter illustrent le fonctionnement normal du sys-
téme Diatelic™v3 4 base de réseaux bayésiens dynamiques. Dans des situations ol les données
manquent ou sont imparfaites (erreur ou oubli de saisie du patient), le systtme fournira un diag-
nostic en utilisant les données dont il dispose. Si une valeur est particulierement fausse, elle ne
sera pas confirmée par les autres valeurs et son influence sur le diagnostic final sera amoindrie.
Si une valeur manque, le systéme donnera un diagnostic inutilisable, mais il préviendra en plus le
médecin que le patient n’a pas saisi de données.

La valeur manguante ne sera pas insérée dans le résean. Le corpus utilisé€ dans ces expériences,
issus du systéme Diatelic™v2, a cependant une caractéristique particuliére : lorsqu’un patient n’a
pas saisit ses données quotidiennes, le systéme 2 fait une moyenne des jours précédents et saisiz
lui-mé&me les données. Ceci est fait pour une période de 2 jours, en espérant qu’il s agit d’un oubli
passager du patient. Si le patient ne saisit toujours par de données, alors le médecin est prévenu et
le systéme 2 arréte de faire un diagnostic (qui & ce moment n’a forcément plus aucun sens).

Avec un RBD, la situation est différente. Si le patient ne saisit pas de données, il n’est pas néces-
saire de créer des données artificielles. 11 est possible d’inférer sans avoir d’observation. Bien sfir,
a 1'instar du systéme 2, cette situation n’est supportable que durant quelques jours. An-dela, le sys-
ttme ne peut plus raisonnablement donner de diagnostic. Dans le cas du RBD, cette période peut
se prolonger théoriguement jusqu’d 14 jours (en considérant un historique d’une taille n = 15).
Mais je pense qu’an dela de 3 3 4 jours, le diagnostic fait sans observation devient aberrant et donc
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FIG. 4.22 — Evolution de 1’état d’hydratation du patient n°1011. Ici, seules les situations définies
comme réellement grave par le nouveau systéme DiatelicT™v3 ont été reportées.
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inutilisable. Néanmoins, I’approche 4 base de RBD est robuste vis-a-vis de manque de données
trés ponctuelles.

Ce dernier exemple est trés important, car il montre la nécessité de fusionner 1’ensemble des
données dont on dispose pour avoir un diagnostic fiable. Dans cette expérimentation, un seul type
de données a été utilisé. Dans le premier cas, le poids seul est utilisé, dans le deuxi€éme cas, la
tension seule est utilisée. Cette expérience est intéressante 2 plusieurs titres :

— elle a fait apparaitre une grande instabilité dans le diagnostic, lorsque les données ne sont pas
fusionnées,

~ elle démontre une plus grande incertitude sur le diagnostic. En effet, le systéme n’arrive plus a
fournir de réponse avec un fort taux de confiance (c’est-a-dire une probabilité élevée),

— certains phénomenes tels qu'une amélioration suivie d’une rechute disparaissent et ne sont pas
correctement reporté par le systéme.

| Patients | Poids seul | Tension seule |

1004 62% 71%
1006 95% 92%
1007 81% 90%
1008 38% 81%
1010 82% 80%
1011 81% 76%
1012 37% 86%
1014 T7% 89%
1015 48% 86%
1016 75% 90%
1017 83% 87%
1019 67% 76%
1020 61% 85%
1023 44% 03%
1024 40% 61%

TAB. 4.1 — Pourcentage de bons diagnostics quand un seul type de données a la fois est utilisé

En général, si le diagnostic fourni par le systéme utilisant I’ensemble des données est considéré
comme juste (donc en supposant que la fusion des données donne 100% de bons résultats), en
général on observe une nette diminution de la précision du diagnostic lorsqu’un seul type d’infor-
mation est utilisé. Le tableau 4.1 récapitule quelques résultats. Le diagnostic fourni par le systéme
a été filtré avec la fonction a simple seuil utilisée dans les sections précédentes pour générer les
alertes. Le corpus a été ensuite traité en utilisant tontes les données disponibles, puis seulement
le poids, et enfin sculement la tension. Les valeurs indiquées dans le tableau 4.1 correspondent
au pourcentage d’alertes correctes données par le systére lorsque seul le poids ou la tension sont
utilisés. En résumé, I’ utilisation du poids scul permet au systeme de fournir en moyenne 64.7% de
bonnes réponses. Si seule la tension est utilisée, alors on obtient 80, 8% de bonnes réponses. On
considére ici que le tanx de 100% est atteint lorsque ’ensemble des données sont utilisées. Les
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taux de bonnes réponses montrent donc .que tout n’est pas découvert lorsque 1on prive fe systéme
de données. La précision et la complétude du systdme est donc amoindrie dans ce cas.

Ces résultats confirment 1a nécessité de fusionner les données et montrent clairement 1" insuffisance
du systéme lorsque les données sont manquantes.

Pour terminer cette section, voici les résultats obtenus sur le patient n°1010 en utilisant ’en-
semble des informations, puis seulement le poids ou la tension. La figure 4.23 montre 1’évolution
de I’état d’hyperhydratation en n’utilisant que le poids comme information. La figure 4.24 montre
des résultats similaires, mais au cours de cette expérience, seule la tension a été utilisée. Ce qui
est remarquable dans ces deux expériences est le fait que le diagnostic obtenu avec des informa-
tions partielies refidtent & peu prés bien le diagnostic réalisé avec 1’ensemble des informations.
Cependant, pour ce patient, comme pour I’ensemble des patients du corpus, on assiste 4 un phé-
noméne d’incertitude. En effet, le systéme fournit des probabilités beaucoup plus faibles lorsque
I’on n’utilise pas I’ensemble des données disponibles. Ceci traduit le fait que 1’utilisation de toutes
les données permet bien siir de renforcer et de confirmer un diagnostic. Sans cela, le systéme reste
relativement incertain sur 1’état réel du patient.
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F16. 4.23 — Evolution de I'état d’hyperhydratation du patient n°1010 avec et sans fusion des
données hétérogenes. Ici seul le poids est utilisé.

5.6.4 Synthése des résultats des expérimentations

L'utilisation de données partielles ne permet pas d’obtenir un diagnostic siir et laisse le systéme
dans un état d’incertitude permanent. De plus, I'utilisation de données partielles ne permet pas la
découverte de I'ensemble des cas d’aggravation de 1’état d’hydratation du patient. Ainsi, on diag-
nostic utilisant seulement le poids ou seulement la tension risque de comprometire la robustesse
du systéme. 1l est donc nécessaire de fustonner I’ensemble des données.
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FIG. 4.24 — Evolution de I’état d’hyperhydratation du patient n°1010 avec et sans fusion des
données héiérogénes. Ici seule la tension est utilisée.

Les expérimentations ont néanmoins montré un bon comportement du systéme lorsqu’on utilise
ensemble des données : prise en compte de 1’évolution du patient, et nécessité d’utiliser le poids
et la tension en méme temps en modérant les variations trop abruptes d’un capteur quand 1’ autre
capteur a un compottement plus stable. '

Dans le cas du poids seul, 64% des situations graves sont découvertes. Dans le cas de la tension
seule, 80%. des situations graves sont exhibées par le systéme. Il apparait donc que ce modéle
4 base de résecaux bayésiens dynamiques est suffisamment robuste pour ce type de diagnostic
médical.

6 Conclusion et perspectives

Ce chapitre a présenté le probléme de la modélisation des systémes dynamiques par des méthodes
stochastiques, en mettant particulitrement 1’accent sur le formalisme des réseaux bayésiens dy-
namiques. L’approche qui y est décrite démontre I’utilisation conjointe d’opérateurs fious et d’nn
réseau bayésien afin de progressivement et uniformément intégrer 1’ensemble des données hété-
rogeénes et incertaines que [’on recueille an cours du temps. La nécessité de fusionner I’ensemble
des données a été exhibée et il est apparu que le manque de données emmene le systeme & fournir
des résultats plus incertains que lorsqu’on utilise 'ensemble des données disponibles.

Il sera cependant nécessaire pour valider ce modéle de mettre en place une expérimentation médi-
cale compléte et de confronter le systéme A base de réseaux bayésiens a une situation réelle. Ceci
devrait permettre en particulier de mesurer I'impact de cette approche sur la santé des patients et
de proposer une aide a la décision pour réguler I’état du patient. En effet, il est possible dans ce
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modele d’estimer les valeurs des capteurs sachant le diagnostic que 1’on voudrait obtenir, donc de
faire le raisonnement inverse de celui que §’ai présenté dans ce chapitre.

Les perspectives envisageables A partir de ces travaux sont multiples :

- comment adapter les paramétres du réseau au cours du temps en ayant un référentiel seulement
qualitatif, comme un conseil ou un souhait exprimé par le médecin, dans le cas du probléme
Diatelic™ ?

— comment adapter la structure du réseau (le graphe) de maniére efficace, sans avoir 4 recalcu-
ler 'ensemble des diagnostics ou des modéles intermédiaires & chaque fois que de nouvelles
données sont disponibles, tout en assurant la validité du modele, surtout dans des applications
critiques telles que le diagnostic médical ?

A T’heure actuelle, il existe des travaux portant sur I’adaptation au cours du temps d’un modéle
2 base de RBD. Cependant, aucun résultat significatif n’est apparu, dii & la grande complexité
du probléme. Dans le cas du probléme posé par Diatelic™, un autre probiéme s’ajoute encore :
il n’existe pas de modéle de référence pour confronter les résultats fournis par le systéme (pas
de corpus de diagnostic déja validé par un médecin). Ce probléme est essentiellement dii au fait
qu’il est particuliérement difficile d’estimer 1’état d’hydratation d’un patient de fagon quotidienne.
Les méthodes sont simplement empiriques ou nécessitent au contraire un appareillage trés lourd,
incompatible avec les contraintes de la télémédecine. Le systeme de télémédecine ne doit pas
(trop) déranger le patient dans sa vie quotidienne. :

L’adaptation dynamique de modales 3 partir- d’informations symboliques semble donc &tre une
voie possible pour I’'amélioration de la qualité de tels systémes de diagnostic. Le médecin pourra en
cffet donner un avis non quantitatif sur le diagnostic donné par le systéme. Mais cet avis qualitatif
servira, dans ce contexte, a ré-estimer les paramétres du RBD de maniére & fournir, & partir du
lendemain, un diagnostic plus correct et plus en relation avec la facon de penser du médecin.



Conclusion et perspectives

Le travail présenté dans cette thése se situe dans le cadre de la fusion de données appliquée 2 la
télémédecine. Il s’est appuyé sur I’utilisation de modeles a base de réseaux bayésiens dynamiques
pour la résolution du probléme du monitoring et du diagnostic en continu.

Les travaux présentés ont eu pour but de proposer des solutions an probléme de la fusion de
données dans des environnements dynamiques et incertains afin de réaliser un diagnostic et sa
mise a jour au cours du temps. Une application dans le cadre du domaine médical en t€lémédecine
a été congue et a servi de base expérimentale anx modéles présentés dans cette thése. De plus,
une étude de la télémédecine a été présentée car elle a servi de cadre applicatif 4 1’ensemble de Ia
thése. .

Le diagnostic médical, tel que nous I’avons pergu, a été transformé en un probléme de monjtoring
de I"état physiologique d’un patient et a été résolu en utilisant plusieurs sources de données hétéro-
génes, incertaines et bruitées que nous avons fusionnées au sein d’un résean bayésien dynamigque.
Ce type de modéle a montré son efficacité et a permis, dans notre cas, de pouvoir effectuer un
diagnostic et une mise 4 jour de ce diagnostic, chaque fois que de nouvelles observations ont été
dispoﬁibles.

Parmi les résultats les plus intéressants, on notera en particulier la proposition d’une approche
originale de la fusion de données dans les systémes dynamiques. Cette approche propose une ¢las-
sification des sources de données et des capteurs utilisés dans un processus de fusion de données.
Elle s’intéresse de plus 4 la notion de gain qualifié dans un processus de fusion de données. Cette
approche a €té publiée dans la conférence internationale Fusion, en juillet 2002. La notion de
gain qualifié apporte une sémantique originale a la notion plus générale d’utilité de la fusion de
données.

Le cadre générique proposé a alors été appliqué 2 la modélisation du systéme Diatelic™, dans sa
version 3. Le systéme a ensuite été expérimenté sur un corpus de patients subissant une dialyse
péritonéale a domicile. Les résultats montrent que le systéme est capable de fournir une estimation
quotidienne et de former des tendances sur I'évolution de 1’état du patient. Ceci permet en partie
de détecter les débuts d’aggravation de I’état du patient avant qu’il ne soit réelement dans une
situation grave. En outre, les expériences mettent en avant la nécessité de fusionner un maximum
d’informations, afin de fournir un diagnostic le plus précis possible avec la plus grande certitude
possible. Enfin, il est clairement apparu qu’une expérimentation 2 plus grande &chelle, dans une
situation réelle, sera nécessaire afin de valider le modéle proposé. Une telle expérimentation deit
avoir pour but la validation du modgle, mais aussi permettre de mesurer I”impact d’un tel systéme
sur les patients. Ceci ouvre en particulier la perspective de la recommandation d’actions, ot les ca-
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pacités de prédiction des réseaux bayésiens dynamiques devraient fournir au médecin la meifleure
action thérapeutique pour réguler I'état de santé du patient.

Parmi les perspectives les plus intéressantes, on notera le probléme de I’adaptation en continu des
parametres du réseau. Cette adaptation passerait pas 1’utilisation d’informations qualitatives mul-
tiples, fournies en général par le médecin, pour adapter les paramétres du réseau dynamique et
permetire ainsi la production d’un diagnostic plus fiable. Ce type de probléme n’a actucllement
pas encore de solution et reste largement ouvert. La définition d’une ontologie de qualification
d’un diagnostic serait donc nécessaire, et permeftrait ainsi d’aider 2 inférer les modifications des
paramétres nécessaires afin de mieux cibler les spécificités de chaque patient. Le modéle proposé
actuellement utilise des parameétres issus de 1’expertise médicale. Ce modele, bien que fonction-
nant correctement, ne peut a long terme donner des résultats satisfaisants, car les connaissances
médicales ainsi codées sont génériques et donc mal adaptées aux cas particuliers.

La deuxi¢me perspective de ce travail concerne la mise en place de modéles dynamiques et hié-
rarchiques dans lesquels plusieurs échelles de temps seront considérées en méme temps. Ceci
permettrait de raisonner 4 plusieurs niveaux d’abstraction : évolution sur le jour, tendance de la
semaine, comportement du patient sur le mois, etc... Le but de ce type de modeéle serait d’étudier
a long terme la tolérance et I’acception de la thérapie par le patient et d’évaluer I’évolution a long
terme de la thérapie. Méme si le probléme soulevé par Diatelic™ne nécessite pas forcément un
modéle d’une telle complexité, ce type d’approche permettrait de traiter d’autres problémes issus
de la télémédecine, comme la surveillance de personnes 4gées 4 domicile ou encore la surveillance
de patients souffrant d’une maladie cardiaque. Dans ce type de problémes, les échelles de temps
a prendre en considération varient d’une fraction de seconde a plusieurs heures, voire plusieurs
jours dans le cas des personnes agées. 1l est donc nécessaire de pouvoir raisonner sur plusieurs
échelles de temps en méme temyps et d’utiliser au maximum les connaissances de chaque échelle
de temps pour améliorer les performances et la qualité du raisonnement effectué sor les autres
échelles de temps. Ce type de modéele conduira vraisemblablement 2 1a proposition de réseaux
bayésiens dynamiques hiérarchisés.



Annexe A

Diagnostics sur I’ensemble du corpus

Cette annexe présente 1’ensemble des diagnostics effectués sur I’ensemble des patients du corpus.
Pour chaque patient, quatre courbes sont présentées :

— I’évolution du poids du patient avec son poids idéal en pointillés,

— I’évolution de 1a tension du patient avec sa tension moyenne calculée sur 15 jours en pointillés,

— I"évolution de I'estimation de son taux d’hydratation avec en trait plein Pestimation que le taux
est trop élevé et en pointillé Iestimation que Ie taux est trop bas.

- l’occurence des états de deshydratation (ligne en pointillés en bas) et d’ hyperhydratatlon (ligne
en tralt plein en haut).
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Patient n°1004
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Ce patient a, pendant les trois quart de 1’expérience, un poids trop €élevé par rapport & son poids
sec. I §’agit d’un patient pour lequel le médecin a choisi de ne pas ré-évaluer le poids idéal pour
forcer le patient 4 maigrir. Cette situation entraine le systéme & déclarer pendant toute cette durée
le patient comme étant hyperhydraté. Or la courbe de la tension présente une certaine régularité
autour de la tension moyenne qui ne varie que per. En conséquence le systéme hésite sur I’état
réel du patient et propose une solution avec une grande variabilité, ce qui corrobore les pics de la
courbe d’hyperhydratation {trait plein).
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Patient n°1006

Poids du patient
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Taux d’hydratation du patient
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Note

Ce patient a oublié de saisir les données pendant une assez longue période. Le systéme 2, par
défaut, prolonge la demiére valeur durant 2 jours. Dans ce type de situation, le systéme & base de
réseaux bayésiens dynamiques continue a fonctionner, mais donne un résultat qui est forcément
faux par rapport a la réalité : aucune donnée n’est disponible, donc le systéme ne peut pas fournir
de diagnostic. Le médecin sera en outre prévenu de cette situation.
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Patient n°1007

Poids du patient
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Taux d’hydratation du patient
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11 s’agit d’une des plus longues expériences. Ce patient est dans un état d’ hyperhydratation répété
durant la deuxiéme partic de P'expérience. Ceci est essentiellement dii & un poids trop élevé durant
cette période. L hésitation du systéme tient au fait que Ie patient a une tension qui reste dans un
intervalle acceptable.
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Patient n°1008

Poids du patient
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Taux d’hydratation du patient
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Note

A la fin de ’expérience, ce patient a subi une chute de tension importante, qui explique en partie
le fait que la période d’hyperhydratation soit un peu plus longue que d’habitude. Cette chute
de tension est due & une chute de poids, qui reste néanmoins largement supérieure a la valeur
conseillée par le médecin.



140 ANNEXE A. DIAGNOSTICS SUR L’'ENSEMBLE DU CORPUS

Patient n°1010
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Taux d’hydratation du patient
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La fin de I'expérience montre un cas typique de patient hyperhydraté passant dans un état de
deshydratation. 11 a perdu énormément de poids « environ 2,5 kg en I’ espace de denx jours.



142 ANNEXE A. DIAGNOSTICS SUR L’ENSEMBLE DU CORPUS

Patient n°1011
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60 80 100 120
temps (jours)

140 160 180 200

Le début de I’expérience monire que le systéme reporte bien la période ol le patient a regagné du
poids : son état d’hydratation est redevenu temporairement normal {(du 36&me au 50&me jours}.
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Patient n°1012
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11 s’agit d’une longue expérience (486 jours) qui est intéressante car le médecin a changé le poids
idéal du patient a de nombreuses reprises, en 'augmentant sans cesse. Ce cas arrive lorsque le
patient est trop maigre et doit absolument grossir. Dans ce cas, le médecin régle le poids idéal a
une valeur trop basse pour forcer le patient a grossir.
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Patient n°1014
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Taux d’hydratation du patient

09 T T T T 7 T
0.8
0.7
a6 Mo ‘
o5
0.4 [ |f i |
= EINLT
0.2 '} 1 A |
0.1 H gl il ;
0 .

T T
Hyd. rop haute
Hyd. trop Hasse -*~-+* —

|

;’ bl |
!l wJ I

Taux d’hydratation

|} 1R -

350 400 450 500

temps (jours)

Alerte sur hydratation

1 T T T T n et T T
PEr atati -
gekhy ratatio
g8 051 .
=
E
g
5
) 0 B " N
e ; .
= 2 .
S 7} - u
] N “
B : "
L 05 : -
< ;
v inod :
-1 SR 1 . S R 1 L L 2 L

0 50 100 50 200 250 300 350 400 450 500
: temps (jours)

Note

Iy a eu une erreur de saisie de poids de la part du patient. Néanmoins, cette erreur n’a pas eu
d’influence notable sur le résultat car elle n’est pas corroboré par les données des jours précédents
et suivants.
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Patient n°1015
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Taux d’hydratation du patient
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La encore, le médecin a progressivement monté Ie poids du patient pour 1’obliger a grossir. Ce-
pendant, a la fin de I'expérience, le patient perd subitement du poids, ce qui entraine un état de
deshydratation immédiat, reporté par le systéme.



150 ANNEXE A. DIAGNOSTICS SUR L’ENSEMBLE DU CORPUS

Patient n°1016

Poids du patient

60 T T T T T T
59
58
57
56
55 .
54 / '.; ....... Rl A PR AT -
53 |- i .
52 | L . -

51 1 1 1 i 1 1 I 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

temps (jours)

I
Poids couranlt
Poids idéal ------ n

Poids du patient (kg)

Tension du patient

13 T T T T T T

T T
Tension courante

Tension mobile ------
12 -

11 |- | ‘ .

TLITEN ik ik I .' .. {
to WM R TR Pkt il

Tension

7 { 1 | ] 1 ! | {
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
temps (jours)




151

Taux d’hydratation du patient

0.9 T T T T T T T T
. Hyd. trop haute
0.8 Hiyd, trop bpsse -+~ -

07F |y 5553 .
06 ;3! Ny - ’ E
0.5 -
0.4
0.3
02 "
0.1
0

1
rer-

TP

Taux d’hydratation

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
temps (jours)

Alerte sur hydratation

H;/] € Fatation| (1) —
s tation)| (1] -

{
b

Alerté sur hydratation
(]
1

e N i d
|

e LT U )

UER ! | { h
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
temps (jours)

Note

II s’agit d’un cas typique ou la tension intervient autant que le poids dans le diagnostic, car aucun
des deux paramétres ne fait d’écart notable. Mais les petits écarts de tension et de poids influent
conjointement sur 1’état ¢’ hydratation du patient.
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Patient n°1017
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Taux d’hydratation du patient
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Note

Ici encore, I'erreur de saisie n’a pas eu d’influence notable sur le diagnostic délivré par le systéme.
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Patient n°1019
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Aprés une premiére période otl le médecin a réguliérement ajusté le poids idéal, le patient a conti-
nué a grossir. Ceci a eu pour conséquence une assez longue période d’hyperhydratation.
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Patient n°1020
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Taux d’hydratation du patient
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Note

Le patient prend du poids régulierement et Ie médecin ajuste le poids idéal 4 la hausse. De plus les
variations importantes de la tension provoquent, chez ce patient, une répétition des cas d’hyperhy-
dratation. Le cas de deshydratation au milieu de la courbe est dii 4 une chute importante de poids
durant quelques jours.
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Patient n°1023
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1l s’agit typiquement d’un patient ayant un poids trop élevé en permanence. Ceci explique la

répétition des périodes d’hyperhydratation.
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Méme remarque que précédemment. Vers la fin de I’expérience, le médecin a néanmoins modifié -
fortement le poids idéal du patient. Il se peut justement que son estimation ait été fausse durant
Pexpérience. Il a donc décidé de procéder a une forte modification du poids idéal.
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- D. Bellot, A. Boyer, and F. Charpillet. A new definition of qualified gain in a data fusion
process : application to telemedicine. In FUSION 2002, Annapolis, Maryland, USA, 2002.

D. Bellot, A. Boyer, and F. Charpillet. Designing smart agent based telemedicine systems using
‘dynamic bayesian networks : an application to kidney disease people. In HealthCom 2002,
Nancy, France, 2002.

-J.P. Thomesse, D. Bellot, A. Boyer, E. Campo, M. Chan, F. Charpillet, J. Fayn, C. Leschi,
N. Noury, V. Rialle, L. Romary, P. Rubel, N. Selmaoui, F. Steenkeste, and G. Virone. Integrated

“Information Technologies for patients remote follow-up and homecare. In HealthCom 2001,
2001.
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- J.P Thomesse, D. Bellot, A. Boyer, E. Campo, M. Chan, ¥. Charpillet, J. Fayn, C. Leschi,
N. Noury, V. Rialle, I.. Romary, P. Rubel, N. Selmaoui, F. Steenkeste, and G. Virone. TIIS-
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— D. Bellot, A. Boyer, and F. Charpillet. Vers une approche formelle de la fusion de données en
intelligence artificielle : application en télémédecine. Technical Report A02-R-021, LORITA -
INRIA Lorraine, 2002.

JI.P. Thomesse, D. Bellot, A. Boyer, E. Campo, M. Chan, F. Charpillet, J. Fayn, C. Leschi,
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de recherche d’opération financée par le ministére de 1’éducation nationale de la recherche et de
la technologie. Technical report, LORIA, 2002.

D. Bellot. Notion de causalité et de dépendances dans les théories d’action. Mémoire, 1997,
DEA d’Informatique de Marseille.

Exposés a des séminaires

— Fusion de données en télémédecine. Séminaire TIISSAD, Toulouse - Mars 2000

Réseaux bayésiens : principes et inférence avec Ialgorithme JLO Séminaire TIISSAD, Stras-
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Résumé

Cette thése présente une nouvelle approche de la fusion de données et applique ces notions & la modélisation et au
diagnostic probabiliste dans le cadre de la télémédecine. Notre contribution se situe au niveau de la définition d’une
notion de gain dans un processus de fusion de données, ainsi que de I’ application des réseaux bayésiens dynamiques an
diagnostic en télémédecine. Le but final est de réguler, & distance, Iétat physiologique d'un patient.

Une premigre éude du domaine de la fusion de données a permis d’exhiber les concepts de base de la fusion de don-
nées : processus de fusion de données et notion de gain qualifié. Elle a aussi permi de structurer et de typer les sources
de données et les résultats d’un processus de fusion. Cette approche a servi de cadre général a la seconde partie de
la thése qui a portée sur la modéhisation et le diagnostic médical dans le cadre d’une application de télémédecine. It
s"agit typiquement d’'un probléme ol interviennent plusieurs sources de dennées incertaines et hétérogénes. Le projet
Diatelic ' Mdassistance 2 domicile de personnes souffrant d’insuffisance rénale, vise & monitorer 1’état d’hydratation
d’un patient subissant une dialyse péritonéale. Les données physiologiques recueillies quotidiennement auprés du pa-
tient sent incertaines, hétérogénes et bruitées.

Les réseaux bayésiens dynamiques permettent de modéliser des dépendances causales, typigues de la connaissance
médicale, mais aussi de gérer efficacement le probléme de Vincertitude a travers le formalisme probabiliste. Le modéle
4 base de réseaux bayésiens permet une fusion efficace : notre but est de maximiser le gain en certitude, c’est-a-dire
de détecter avec Ia plus grande confiance possible 1’état d’hydratation du patient A partir des informations fournies
par les capteurs. Ce travait théorique a domé lieu 4 I'implémentation d’un moteur &’ inférence bayésienne, permettant
d’expérimenter nos modeéles. Une premiére version du systéme Diatelic ™ (v3) a été réalisée.

Le processus de fusion que nous modélisons permet une prise de décision plus efficace par le médecin car il indique avec
précisionl état physiclogique du patient. On peut ainsi réguler son état de santé et éviter les aggravations médicales.
Ce travail s’est ouvert & d’autres problématiques : adaptation en-ligne de modgles, quantification du gain et prise en
compie de multiples €chelles de temps dans un réseau bayésien dynamique.

Mot-clés : fusion de données, réseaux bayésiens dynamiques, télémédecine

Abstract

This thesis presents a new approach of data fusion and applies these notions to the modelisation of probabilistic diag-
nosis in telemedicine. Our contribution is a new definition of qualified gain in a data fusion process, and an application
of dynamic bayesian network to telemedicine diagnosis. The final goal is to remotely regulate the physiological state of
a patient.

A first study of the field has shown basic data fusion concepts : data fusion process and qualified gain. Structures and
types of data sources and results has emerged during this study too. This approach forms a general framework for the
second part of this thesis : modelizing and medical diagnosis for a telemedicine application. This is a typical problem
where multiple, uncertain and heterogeneous data sources are needed. The DiatelicTMproject’s goal is to assist kidney
disease people at home by monitoring their hydration rate. Physiological data are uncertain, noisy and heterogeneous.

Dynamic bayesian networks are used to modelize causal dependancies, which are typical of medical knowledge. They
can deal with uncertainty by using the strong prebabilistic formalism. A bayesian network model allows us to do
efficient data fusion, in particular, by maximizing the certainty gain, i.e. by detecting hydration rate problems with
the highest confidence. For this purpose, we are implemented a bayesian engine, to deal with our experiments. The
DiatelicTM(v3) has been implemented with it.

The physician is able to take the right decision using our data fusion process, because he/she has a precision estimation
of the hydration rate of the patient. Health state of the patient could be regulated through the use of this system. New
problems have arise during this PhD thesis work : on-line models adaptation, quantifying the data fusion gain and
deating with multiple time-scale bayesian networks.

Keyworks : data fusion, dynamic bayesian networks, telemedicine
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