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Introduction générale

De nos jours, 'apprentissage automatique s'impose dans une grande variété de domaines
d’application. Avec la généralisation du "Big Data", son utilisation s’est tellement répandue qu'’il
est aujourd’hui implémenté dans la quasi-totalité des infrastructures urbaines de la vie quoti-
dienne. Le domaine médical ne faisant pas exception, le concept dela "E-santé" est devenu de plus
en plus performant et repose toujours plus sur des systemes de santé tirant partie des prouesses
de l'apprentissage automatique. Alors, de plus en plus d’appareils médicaux portables, comme les
capteurs mesurant les signaux physiologiques, sont développés et ces signaux deviennent donc
plus facilement mesurables dans un environnement quotidien.

Dans cette thése, on s’intéresse au risque de malaise cardiaque lié a des maladies cardio-
vasculaires (MCV). En effet, les MCV sont la premiére cause de mortalité dans le monde. Chaque
année, ce sont environ dix-huit millions de personnes qui décédent dans le monde, suite a des
MCV. Pour cette raison, les recherches sur la prévention, la prédiction, le diagnostic et le traitement
des complications liées a des MCV restent des themes d’importance majeure dans le domaine de la
recherche. Cette thése s’intéresse particulierement au développement méthodologique d'un sys-
teme de suivi médical automatique qui a la capacité de surveiller et d’anticiper la progression des
MCYV chez des patients en dehors du cadre hospitalier ou clinique sans pour autant leur impo-
ser des actions recommandées ou une invasivité potentiellement génante pour eux. Ce systeme
repose entierement sur la mesure de signaux physiologiques en temps réel et leur analyse. Le pro-
bleme de suivi et d’anticipation est défini comme un probléme de classification prenant les si-
gnaux physiologiques en entrée et rendant une décision sur I'état du patient en sortie. L'objectif de
cette these est ainsi de proposer des approches originales de classification adaptées au contexte
meédical, avec des données manquantes, hétérogenes et imprécises. Dans la premiére partie de
cette these, on développe des approches de classification mono-label permettant la prédiction
d’épisode de fibrillation atriale (FA) qui est une forme d’arythmie cardiaque. Ces approches sont
basées sur la théorie des fonctions de croyance qui débouche sur une modélisation évidentielle
permettant de faire de I'apprentissage automatique d'un classifieur. Dans la deuxiéme partie de
cette these, on adopte une approche de diagnostic multi-pathologique en modélisant le systéme
par un probleme de classification multi-label.

Le premier chapitre présente une analyse statistique et épidémiologique des MCV, tout en in-
troduisant la base de données médicale qui sera utilisée dans les travaux de recherche de cette
these. Le deuxieme chapitre introduit la théorie des fonctions de croyance appelée aussi théorie
de Dempster-Shafer. Le troisieme chapitre aborde la premiere partie de la thése en présentant une
méthode évidentielle proposée pour la prédiction d'un épisode de la FA. Le quatriéme chapitre ap-
porte des contributions au niveau de cette méthode évidentielle en proposant une nouvelle modé-
lisation de I'information, une nouvelle approche de la fusion des données et suggére une option de
rejet. Ensuite, le cinquiéme chapitre aborde la seconde partie de la thése en introduisant la notion
de classification multi-label et en 'appliquant pour le diagnostic multi-pathologique. Le dernier
chapitre présente une contribution théorique pour la classification multi-label en exploitant les
corrélations entre les différentes pathologies. La méthode développée sera ensuite utilisée pour
notre probléme de diagnostic.
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CHAPITRE 1. MALADIES CARDIO-VASCULAIRES

1.1 Introduction

Ce chapitre aborde une introduction générale aux maladies cardio-vasculaires qui sont au
coeur de la recherche menée par les différentes contributions apportées dans le cadre de ce pro-
jet de these. L'objectif principal du projet autour duquel s’articule la these est le développement
d’un systeme de surveillance médicale non-invasif pour les personnes atteintes de complications
cardiaques. Les travaux menés au cours de cette these se focalisent essentiellement sur la pré-
diction et le diagnostic des maladies cardio-vasculaires en se basant uniquement sur des signaux
physiologiques mesurables de maniére non-invasive. Ainsi, le chapitre commence par une défini-
tion des maladies cardio-vasculaires. Il s’en suit une présentation de plusieurs types de maladies
cardio-vasculaires en détaillant le mécanisme, les facteurs de risques et les conséquences de cha-
cun d’eux. Ensuite, une analyse épidémiologique est présentée sur les maladies cardio-vasculaires.
La problématique de la thése sera ensuite détaillée en s’appuyant sur les ressources utilisées au
cours des travaux de recherche. Une base de données publique et largement accessible y sera no-
tamment décrite. Enfin, 'organisation du manuscrit sera exposée avec la liste des contributions
apportées dans le cadre de cette thése.

1.2 Maladies cardio-vasculaires

Les maladies cardio-vasculaires (MCV) sont généralement décrites comme des conditions qui
impliquent un rétrécissement ou un blocage (thrombose) des vaisseaux sanguins pouvant entrai-
ner une cardiopathie ischémique (CI) (infarctus du myocarde, angine de poitrine, etc.) ou un acci-
dent vasculaire cérébral (AVC). Cela empéche le sang d’atteindre le coeur ou le cerveau. La raison
la plus courante est une accumulation de dépots graisseux sur les parois internes des vaisseaux
sanguins qui forment le caillot bloquant les artéres. Les AVC peuvent étre causés par des caillots
sanguins ou des saignements d’'un vaisseau sanguin dans le cerveau [4]. La FIGURE 1.1 illustre la
différence entre une artére normale et une artere rétrécie. Dans cette section, les maladies cardio-
vasculaires étudiées dans le cadre de la these sont brievement présentées. Une maladie en par-
ticulier ftit le centre d’attention d'une plus grande partie de mes travaux de recherche. 1l s’agit
de la fibrillation atriale qui sera présentée en premier lieu, ainsi que les résultats d'une analyse
épidémiologique poussée. Les autres maladies cardiaques seront présentées sous une forme plus
abrégée.

Artére rjﬂrmale_- Artére rétrécie

Plagque

. . d'athérome
Circulation

du sang

FIGURE 1.1 — Différence entre une artére normale et une artere rétrécie [1].
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1.2.1 Fibrillation Atriale
Mécanisme

La fibrillation atriale (FA) est une arythmie supra-ventriculaire caractérisée par une activité
électrique désordonnée avec pour principale conséquence un dysfonctionnement de la méca-
nique des oreillettes. Sur I'électrocardiogramme (ECG), la FA est caractérisée par le remplacement
de 'onde P par des fluctuations électriques rapides ou ondes de fibrillations de différentes am-
plitudes et formes. Il s’en suit une irrégularité dans I'activité ventriculaire, généralement rapide,
en présence d'une conduction auriculoventriculaire normale. La réponse ventriculaire dépend
des propriétés électrophysiologiques du nceud auriculoventriculaire, mais aussi du tonus sympa-
thique et parasympathique, ainsi que de la présence d'une voie accessoire ou de l'effet de médi-
caments potentiellement utilisés. L'irrégularité du cycle n’est pas garantie dans le cas d’'une FA. En
effet, il est possible d’observer, méme en présence d'un bloc auriculoventriculaire, des cycles ré-
guliers mais le cycle ventriculaire sera plus lent. Il est aussi possible d’observer un rythme rapide
etirrégulier avec des complexes larges suggérant un bloc de branche fonctionnel ou, dans des cas
plus rares, une pré-excitation ventriculaire [5]. La FA survient donc quand les cavités supérieures
du cceur, aussi appelées oreillettes ou atriums, perdent la synchronisation des contractions et fré-
missent. Ainsi, le sang n’est plus pompé efficacement dans le reste de I'organisme, ce qui conduit
a une sensation de faiblesse ou de fatigue ou encore des inconforts cardiaques comme des palpi-
tations. Du coup, le sang n’étant plus pompé efficacement dans la cavité, il y reste plus longtemps
et on peut observer la formation de caillots. Ces derniers peuvent potentiellement étre emportés
dans la circulation et si, par malheur, un tel caillot atteint une artere du cerveau, il peut en découler
un AVC. 1 existe différents types de fibrillation atriale :

— Paroxystique (occasionnelle)
Une FA qui peut varier de quelques secondes a plusieurs jours, et qui par la suite disparait
d’elle-méme.

— Persistante
Une FA qui dure plus de 7 jours et nécessite 'administration d'un traitement afin d’aider a
rétablir le rythme normal du cceur.

— Permanente
Une FA présente en permanence et il n’est pas possible de retourner a un rythme cardiaque
régulier.

La FA passe normalement d’épisodes paroxystiques occasionnels vers des épisodes plus fréquents,
puis vers la FA persistante et la FA permanente.

Causes

La FA peut étre due a plusieurs causes pas toujours identifiables. Elle peut étre provoquée par
une anomalie innée, qui reléve donc de I'ordre de la génétique, ou par une lésion laissée par une
crise cardiaque a la structure du cceur. Elle peut étre aussi due a un trouble valvulaire. Toutefois,
il est possible que la FA survienne spontanément chez des personnes sans antécédents particu-
liers. En général, indépendamment de la cause, le risque de développement de la FA augmente
avec 'age. Plusieurs facteurs de risques peuvent étre a la source d'une FA. Certains sont évitables,
d’ordre comportemental, et d’autres ne le sont pas et sont d’ordre génétique. On distingue parmi
les facteurs de risque de la FA, 'hypertension artérielle, la cardiopathie, la coronaropathie, les
suites d'une chirurgie de pontage coronarien, la cardiomyopathie, le diabéte, la myocardite ou
la péricardite qui est une inflammation de zones du cceur, soit du myocarde ou du péricarde,
qui peut résulter d'une infection, les maladies qui endommagent les valvules cardiaques, 1'hy-
perthyroidie qui est une hyperactivité de la glande thyroide, 'embolie pulmonaire résultant de la
formation d'un caillot sanguin dans les poumons, la communication interauriculaire originaire
d’'une malformation septale corrigée durant I'enfance, le tabagisme, I'obésité, la consommation
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excessive de caféine, la consommation excessive d’alcool, la prise de drogues,la consommation de
certains médicaments, 'apnée du sommeil, le vieillissement et les facteurs génétiques [6].

Conséquences

Sans traitement, la FA augmente considérablement le risque de subir un AVC ou de développer
une insuffisance cardiaque. Les personnes aux prises avec cette maladie courent de trois a cinq
fois plus de risque d’avoir un AVC ischémique. Le risque de développer un AVC ischémique est
alors décuplé de 3 a 5 fois. Les contractions chaotiques dues a la FA conduisent a une agitation des
oreillettes qui ne parviennent plus a faire circuler le sang adéquatement qui finit par se loger dans
les petits plis recouvrant le tissu cardiaque. Cette accumulation de sang stagnant peut conduire
a la formation de petits caillots qui, une fois expulsés vers le cerveau, peuvent interrompre l'irri-
gation de celui-ci par le sang et provoquer un AVC ischémique. Statistiquement, apres I'age de 40
ans, un AVC sur quatre est causé par une fibrillation atriale. La FA peut étre aussi a la source d’'une
insuffisance cardiaque qui est une maladie caractérisée par 'incapacité du coeur a pomper assez
de sang dans 'ensemble de I'organisme ne répondant plus totalement a ses besoins.

Incidence

Lincidence de la fibrillation atriale au sein des pays membres de la société européenne de
cardiologie ou ESC pour European Society of Cardiology ne varie pas significativement dans sa
moyenne de 1990 a 2017. La FIGURE 1.2 montre I'évolution du taux d’'incidence moyen standar-
disé selon I'age dans les pays a haut revenu et a revenu intermédiaire. On remarque que le taux
d’incidence dans les pays a haut revenu est plus élevé que dans les pays a revenu intermédiaire.
Ceci s’explique, en partie, par 'espérance de vie plus élevée en général dans les pays a haut re-
venu, ce qui indique une population plus agée et donc plus a risque aux pathologies cardiaques.
La FIGURE 1.2 montre aussi la répartition selon le sexe du taux d’incidence ou il est clair que les
hommes posséde un taux d’incidence plus élevé que les femmes que ce soit dans les pays a haut
revenu ou dans les pays a revenu intermédiaire.
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FIGURE 1.2 - Taux d’incidence moyen de la fibrillation atriale standardisé selon I'dge de 1990 a 2017 dans
les pays a haut revenu et a revenu intermédiaire [2].

Le TABLEAU 1.1 montre I'incidence brute (nombre de nouveaux cas) en 2017 dans les diffé-
rents pays a haut revenu membres de I'ESC ainsi que la répartition selon le sexe des cas. Il s’agit du
nombre global d'incidence, sans standardisation en fonction de I'dge. L'Allemagne est le pays qui
enregistre le plus haut nombre d’incidence avec pres de 91 milles nouveaux cas dont 58% environ
d’hommes. Ensuite, nous avons le Royaume-Uni, I'Italie et la France qui enregistrent des inci-
dences similaires entre 60 et 70 milles cas, toujours avec une supériorité des cas pour les hommes.
La Chypre, le Luxembourg, la République de Malte et 'Islande sont les pays les moins touchés re-
portant moins de mille cas. On remarque que, dans sa globalité, les hommes sont plus atteints par
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la maladie que les femmes dans les pays a haut revenu avec 55% de cas chez les hommes.

TABLEAU 1.1 —Incidence brute de la fibrillation atriale en 2017 dans les pays a haut revenu [2].

Pays Incidence Hommes Femmes
Allemagne 90801 52351(57.65%) 38450(42.35%)
Royaume-Uni 69562 39620(56.96%) 29942(43.04%)
Italie 62769 35847(57.11%) 26921(42.89%)
France 60203 32458(53.91%) 27745(46.09%)
Espagne 42980 21810(50.74%) 21170(49.26%)
Pologne 35974 19357(53.81%) 16618(46.19%)
Pays-Bas 15574 9252(59.41%) 6322(40.59%)
Suede 12672 7411(58.48%) 5261(41.52%)
Belgique 10206 5482(53.71%) 4724(46.29%)
L'Autriche 10101 5196(51.44%) 4905(48.56%)
Grece 10019 5531(55.21%) 4489(44.80%)
République Tcheque 9559 5400(56.49%) 4159(43.51%)
Hongrie 8879 4519(50.90%) 4360(49.10%)
le Portugal 7883 4232(53.69%) 3651(46.31%)

(
Finlande 6467 3611(55.84%) 2855(44.15%)
Suisse 6165 3721(60.36%) 2444(39.64%)
Norvege 5857 3487(59.54%) 2370(40.46%)
Danemark 5839 3305(56.60%) 2534(43.40%)
Israél 4831 2725(56.41%) 2106(43.59%)
Slovaquie 4606 2368(51.41%) 2239(48.61%)
Irlande 3371 2037(60.43%) 1334(39.57%)
Croatie 3070 1789(58.27%) 1281(41.73%)
Lituanie 2493 1206(48.38%) 1287(51.62%)
Slovénie 2180 1233(56.56%) 948(43.49%)
Lettonie 1760 861(48.92%) 899(51.08%)
Estonie 1122 548(48.84%) 573(51.07%)
Chypre 823 468(56.87%) 355(43.13%)
Luxembourg 589 320(54.33%) 269(45.67%)
Malte 452 241(53.32%) 211(46.68%)
Islande 262 160(61.07%) 102(38.93%)
TOTAL 497069 276546(55.64%) 220524(44.36%)

La FIGURE 1.3 montre I'évolution du taux d’incidence de la FA standardisé selon 1'age de 1990
a2017 pour quelques pays a haut revenu. Le pays le plus touché par la FA est la Suede avec un taux
d’incidence qui fluctue faiblement entre 63.13 en 1990 et 63.4 en 1995, puis entame une montée
concave qui atteint son pic a 75.89 en 2007 avant de redescendre aussi brutalement et atteindre
63.85 en 2017. La France connait un décroissement monotone du taux d’'incidence de la FA de
55.73 en 1990 a 46.97 en 2017. LItalie suit une courbe similaire a celle de la France a I'exception
d'une remontée brusque de 53.22 en 1995 qui atteint son apogée en 2000 avec une valeur de 57.56.
La FIGURE 1.4 montre I'évolution du taux d’incidence de la FA standardisé selon I'dge de 1990 a
2017 pour les méme pays a haut revenu en détaillant la répartition du taux de chaque sexe. Les
schémas montrent clairement que le taux d’'incidence chez les hommes est plus élevé que chez les
femmes.

Le TABLEAU 1.2 montre I'incidence brute en 2017 dans les différents pays a revenu intermé-
diaire membres de 'ESC ainsi que la répartition selon le sexe des cas. La Russie enregistre le plus
grand nombre de nouveaux cas parmi les pays a revenu intermédiaire. Ceci peut étre expliqué par
la taille de la population. Une légére dominance des cas féminins de FA est remarquable dans les
3 pays qui reportent le plus de cas d’incidence, a savoir, la Russie, I’'Ukraine et la Turquie. Le Mon-
ténégro possede le plus petit nombre d’incidence, environ 450, mais ceci s’explique encore par la
taille de la population entiére. Malgré le fait que dans la plupart des pays a revenu intermédiaire,
on a une légére dominance des cas masculins, sur 'ensemble des incidences, qui représente en-
viron 253 mille cas, une légere majorité est présente chez les femmes, les pays avec le plus de cas
ayant completement dominé la répartition.

La FIGURE 1.5 montre I'évolution du taux d’incidence de la FA standardisé selon 1’adge de 1990
a 2017 pour quelques pays a revenu intermédiaire. Le Monténégro est 'un des pays les plus tou-
chés par la FA avec un taux d’'incidence standardisé selon 'age de 44.52 en 2017. Le plus bas taux
d’incidence enregistré de 1990 a 2017 est de 43.33 en 2000. Le taux d’incidence au Monténégro
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FIGURE 1.3 - Taux d’'incidence de la fibrillation atriale standardisé selon 1’age de 1990 a 2017 dans quelques
pays a haut revenu [2].
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FIGURE 1.4 - Taux d’incidence de la fibrillation atriale standardisé selon 1’age de 1990 a 2017 dans quelques
pays a haut revenu avec répartition des sexes [2].

est pratiquement stable. La Roumanie affiche un taux d’incidence de 44.35 en 1990 et connait
une baisse significative entre 2000 et 2005 ce qui la raméne a 39.02 en 2005 puis reste stable jus-
qu’en 2017. Le Liban et 'Algérie font partie des pays les moins touchés avec des taux pratiquement
stables ne dépassant pas 28.

La FIGURE 1.6 montre I'évolution du taux d’incidence de la FA standardisé selon 1’age de 1990
a 2017 pour les méme pays a revenu intermédiaire en détaillant la répartition du taux de chaque
sexe. On remarque que sur la totalité des pays représentés dans la FIGURE 1.6, les hommes sont



CHAPITRE 1. MALADIES CARDIO-VASCULAIRES

TABLEAU 1.2 — Incidence brute de la fibrillation atriale en 2017 dans les pays a revenu intermédiaire [2].

Pays Incidence Hommes Femmes
Russie 100825 46823(46.44%) 54002(53.56%)
Ukraine 34920 15972(45.74%) 18948(54.26%)
Turquie 18981 8481(44.68%) 10500(55.32%)
Roumanie 14585 7553(51.79%) 7032(48.21%)
Egypte 14017 7408(52.85%) 6609(47.15%)
Maroc 8213 4132(50.31%) 4081(49.69%)
Algérie 7991 4109(51.42%) 3882(48.58%)
Kazakhstan 6948 3528(50.78%) 3420(49.22%)
Biélorussie 6925 3396(49.04%) 3529(50.96%)
Bulgarie 6223 3277(52.66%) 2946(47.34%)
Serbie 5875 3177(54.08%) 2698(45.92%)
Azerbaidjan 3743 2046(54.66%) 1698(45.36%)
Syrie 3251 1706(52.48%) 1545(47.52%)
Tunisie 3050 1505(49.34%) 1545(50.66%)
Bosnie Herzégovine 2724 1495(54.88%) 1228(45.08%)
Géorgie 2465 1234(50.06%) 1231(49.94%)
Moldova 2428 1246(51.32%) 1182(48.68%)
Albanie 1821 1054(57.88%) 767(42.12%)
Arménie 1779 928(52.16%) 851(47.84%)
Kirghizistan 1664 890(53.49%) 774(46.51%)
Liban 1565 699(44.66%) 866(55.34%)
Macédoine du Nord 1421 809(56.93%) 611(43.00%)
Libye 1159 595(51.34%) 563(48.58%)
Monténégro 451 250(55.43%) 201(44.57%)
TOTAL 253024 122313(48.34%) | 130709(51.66%)
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FIGURE 1.5 - Taux d’incidence de la fibrillation atriale standardisé selon 1’age de 1990 a 2017 dans quelques
pays a revenu intermédiaire [2].

plus touchés par la FA que les femmes. Cette différence est moins accentuée dans les pays comme
le Liban ou I’Algérie ou la différence relative entre les taux qui s’obtient en calculant le rapport
entre la valeur absolue de la différence des taux et leur moyenne, se situe en moyenne sur les
années de 1990 a 2017, au alentour des 3%, alors que pour les autres pays de la figure, elle se situe
entre 37% et 44%.

Sur la totalité des pays membre de 'ESC, 750093 cas ont été reportés en 2017 dont 351233 cas
chez les femmes et 398859 cas chez les hommes ce qui représente respectivement environ 47% et
53% des cas.

Prévalence

La FIGURE 1.7 montre I'évolution du taux de prévalence moyen standardisé selon I’age dans
les pays a haut revenu et a revenu intermédiaire. Il est a noter que le taux de prévalence est en gé-
néral plus élevé dans les pays a haut revenu que ceux a revenu intermédiaire. De plus, les hommes
semblent étre plus impactés que les femmes dans tous les pays membres de 'ESC dont les don-
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nées ont été rendues disponibles. D’apreés cette figure, en moyenne, 618 personnes sur 100000
vivent avec la FA en 2017. Ce taux n’a pas beaucoup changé durant les deux derniéres décennies,
méme si on remarque une hausse légere en 2005 qui affiche un taux de prévalence de 642 sur

100000.
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FIGURE 1.7 - Taux de prévalence moyen standardisé selon 1’dge de la fibrillation atriale de 1990 a 2017 dans

les pays a haut revenu et a revenu intermédiaire [2].

Le TABLEAU 1.3 montre la prévalence brute (nombre de cas actifs) en 2017 dans les différents
pays a haut revenu membres de 'ESC ainsi que la répartition selon le sexe des cas. LAllemagne
est le pays qui compte le plus grand nombre de personnes atteintes de FA avec a son compte pres

10
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de 1.2 millions d’atteints dont une majorité masculine notable est a relever avec un rapport de
61%. Le Royaume-Uni, I'Italie et la France ont des prévalences supérieures a 800 milles malades
avec toujours la méme majorité d’hommes. Les prévalences brutes sont directement impactées
par la taille de la population et son espérance de vie. Raison pour laquelle le taux de prévalence
standardisé selon I’dge est considéré dans ce genre d’analyse. Dans les pays a haut revenu, environ
6.7 millions de cas de FA sont reportés dont une majorité de 57% de patients masculins.

TABLEAU 1.3 — Prévalence brute de la fibrillation atriale en 2017 dans les pays a haut revenu [2].

Pays Incidence Hommes Femmes
Allemagne 1201402 733080(61.02%) 468322(38.98%)
Royaume-Uni 934851 565844(60.53%) 369007(39.47%)
Italie 847845 495892(58.49%) 351952(41.51%)
France 820312 461388(56.25%) 358924(43.75%)
Espagne 588301 312625(53.14%) 275676(46.86%)
Pologne 495314 260378(52.57%) 234936(47.43%)
Pays-Bas 197572 122645(62.08%) 74926(37.92%)
Suede 174243 108878(62.49%) 65366(37.51%)
L'Autriche 142603 73975(51.87%) 68628(48.13%)
Grece 139047 82580(59.39%) 56467(40.61%)
Belgique 137448 77188(56.16%) 60261(43.84%)
République Tchéque | 135868 75863(55.84%) 60005(44.16%)
Hongrie 125060 62010(49.58%) 63050(50.42%)
Portugal 102488 58002(56.59%) 44485(43.41%)
Finlande 87422 51077(58.43%) 36345(41.57%)
Suisse 80875 50643(62.62%) 30232(37.38%)
Danemark 74597 44516(59.68%) 30081(40.32%)
Norvege 69017 41803(60.57%) 27214(39.43%)
Israél 61750 36867(59.70%) 24883(40.30%)
Slovaquie 61154 30987(50.67%) 30167(49.33%)
Croatie 43670 24843(56.89%) 18827(43.11%)
Irlande 42228 26695(63.22%) 15533(36.78%)
Lituanie 36884 17321(46.96%) 19563(53.04%)
Slovénie 31271 17084(54.63%) 14187(45.37%)
Lettonie 26232 12434(47.40%) 13798(52.60%)
Estonie 16619 7827(47.10%) 8792(52.90%)
Chypre 10161 5877(57.84%) 4283(42.16%)
Luxembourg 7582 4225(55.73%) 3357(44.27%)
Malte 5583 3068(54.96%) 2514(45.04%)
Islande 3399 2177(64.04%) 1222(35.96%)
TOTAL 6700798 3867792(57.72%) | 2833004(42.28%)

La FIGURE 1.8 montre I'évolution du taux de prévalence standardisé selon I’dge de la FA de
1990 a 2017 pour quelques pays a haut revenu. Les pays qui affichent les plus hauts niveaux de
prévalence de la FA sont la Suede et le Danemark. Les taux de ces deux pays ont chacun connu
une apogée de 2005 a 2010 avec une valeur de 936 en 2008 pour la Suéede et de 2002 a 2006 avec
une valeur de 747.8 en 2005 pour le Danemark. La France connait une décroissance continue du
taux de prévalence de la FA sur la période qui s’étend de 1990 & 2017 avec une valeur de 676 en 1990
et de 577 en 2017. Le Portugal, en plus d’'une décroissance légere continue, a connu une période
de forte chute du taux de prévalence de 2005 a 2010 avec une valeur de 526 en 2005 et de 410 en
2010.

La FIGURE 1.9 montre I'évolution du taux de prévalence de la FA standardisé selon 1'dge de
1990 2 2017 pour les méme pays a haut revenu en détaillant la répartition du taux de chaque sexe.
Les pays qui affichent les plus grandes différenciations entre les taux masculins et féminins sont
I’Allemagne et la Suéde. Les différences sont moins accentuées en Belgique que dans le reste des
pays présentés dans la FIGURE 1.9.

Le TABLEAU 1.4 montre la prévalence brute en 2017 dans les différents pays a revenu intermé-
diaire membres de 'ESC ainsi que la répartition selon le sexe des cas. Avec 1.3 millions de cas de
FA en Russie, elle enregistre le plus grand nombres de cas actifs. Contrairement aux pays a haut
revenu, les pays a revenu intermédiaire affiche une légere supériorité d’environ 52% pour le genre
féminin. C’est notamment le cas au Liban avec une majorité de 56% de cas féminins pour un total
d’environ 19 mille personnes atteintes. Dans les pays a revenu intermédiaire, ce sont environ 3.3
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FIGURE 1.8 — Taux de prévalence de la fibrillation atriale standardisé selon I'dge de 1990 a 2017 dans
quelques pays a haut revenu [2].
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FIGURE 1.9 — Taux de prévalence de la fibrillation atriale standardisé selon I'dge de 1990 a 2017 dans
quelques pays a haut revenu avec répartition des sexe [2].

millions de personnes qui vivent avec la FA.
La FIGURE 1.10 montre I’évolution du taux de prévalence de la FA standardisé selon I'dge de
1990 a 2017 pour quelques pays a revenu intermédiaire. Sur cette figure, le Liban et ’Algérie sont
bien moins concernés par la FA et présentent des courbes de prévalence quasi-stable de 1990
a 2017 avec une valeur moyenne d’environ 326 et 311 respectivement. Le Monténégro et I’Al-
banie présentent les plus hauts taux de prévalence sans variations significative de 1990 a 2017
avec une valeur moyenne de 586 et de 558 respectivement. La Roumanie et la Serbie quant a elles
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TABLEAU 1.4 — Prévalence brute de la fibrillation atriale en 2017 dans les pays a revenu intermédiaire [2].

Pays Incidence Hommes Femmes
Russie 1351142 612871(45.36%) 738271(54.64%)
Ukraine 482686 216550(44.86%) 266136(55.14%)
Turquie 227610 98974(43.48%) 128635(56.52%)
Roumanie 196967 102352(51.96%) 94615(48.04%)
Egypte 153059 79974(52.25%) 73085(47.75%)
Maroc 96434 48379(50.17%) 48055(49.83%)
Algérie 95426 49326(51.69%) 46100(48.31%)
Biélorussie 94228 44613(47.35%) 49615(52.65%)
Bulgarie 88079 46054(52.29%) 42025(47.71%)
Kazakhstan 83664 41975(50.17%) 41689(49.83%)
Serbie 77900 41776(53.63%) 36124(46.37%)
Azerbaidjan 43656 23760(54.43%) 19896(45.57%)
Syrie 37437 19523(52.15%) 17914(47.85%)
Tunisie 36203 17797(49.16%) 18406(50.84%)
Bosnie Herzégovine | 35987 19812(55.05%) 16175(44.95%)
Géorgie 32972 16399(49.74%) 16572(50.26%)
Moldova 32298 16489(51.05%) 15809(48.95%)
Albanie 24207 14175(58.56%) 10032(41.44%)
Arménie 23201 12227(52.70%) 10974(47.30%)
Kirghizistan 19981 10599(53.05%) 9381(46.95%)
Liban 18818 8301(44.11%) 10517(55.89%)
Macédoine du Nord 18637 10580(56.77%) 8057(43.23%)
Libye 13715 7087(51.67%) 6628(48.33%)
Monténégro 6020 3350(55.66%) 2669(44.34%)
TOTAL 3290327 1562944(47.50%) 1727382(52.50%)

connaissent une décroissance brute de 2000 a 2005, ce qui fait passer le taux de 567 a 502 pour la
Roumanie et de 516 a 463 pour la Serbie.
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FIGURE 1.10 - Taux de prévalence de la fibrillation atriale standardisé selon 1'age de 1990 a 2017 dans
quelques pays a revenu intermédiaire [2].

La FIGURE 1.11 montre I"évolution du taux de prévalence de la FA standardisé selon 'age de
1990 a 2017 pour les mémes pays a revenu intermédiaire en détaillant la répartition du taux de
chaque sexe. Sur 'ensemble des pays dont les taux de prévalence de la FA sont tracés sur la Fi-
GURE 1.11, les hommes observent des taux plus élevés que chez les femmes. Néanmoins, les diffé-
rences sont beaucoup moins prononcées dans le cas du Liban et de I'Algérie.

Sur la totalité des pays membres de I'ESC, pres de 10 millions d’habitants vivent avec la FA.
Ceci fait en moyenne 185 mille habitants par pays. Il est a noter que pres de 54% de ces habitants
sont des hommes.
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FIGURE 1.11 — Taux de prévalence de la fibrillation atriale standardisé selon 1'age de 1990 a 2017 dans
quelques pays a revenu intermédiaire avec répartition des sexes [2].

1.2.2 Autres maladies cardiaques
Cardiopathie hypertensive

Les maladies cardiaques hypertensives se réferent aux maladies cardiaques causées par une
pression artérielle élevée. Le cceur travaillant sous une pression accrue provoque différents
troubles cardiaques. Les maladies cardiaques hypertensives comprennent 1'épaississement du
muscle cardiaque, la maladie coronarienne et d’autres complications. Une cardiopathie hyper-
tensive peut entrainer de graves problemes de santé. C’est la principale cause de déces par hy-
pertension. En général, les problémes cardiaques associés a 'hypertension artérielle sont liés aux
artéres et aux muscles du cceur. On distingue deux types de cardiopathie hypertensive. Le premier
est le rétrécissement des arteres. Les arteres coronaires transportent le sang vers le muscle car-
diaque. Lorsque 'hypertension artérielle fait rétrécir les vaisseaux sanguins, le flux sanguin vers
le coeur peut ralentir ou s’arréter. Cette condition est connue sous le nom de maladie corona-
rienne. Cette derniere rend difficile le fonctionnement du cceur et I'approvisionnement en sang
des autres organes. Cela peut exposer I'individu a un risque de crise cardiaque a cause d'un caillot
de sang qui se coince dans l'une des artéres rétrécies et coupe le flux sanguin vers le cceur. Le
second type de cardiopathie hypertensive est 'épaississement et I'élargissement du cceur. Lhy-
pertension artérielle empéche le cceur de pomper correctement le sang dans I'organisme. Comme
les autres muscles du corps, un travail acharné régulier entraine I'épaississement et la croissance
des muscles cardiaques. Cela modifie le fonctionnement du cceur. Ces changements se produisent
généralement dans la chambre de pompage principale du ceeur, le ventricule gauche. La condition
est connue comme I’hypertrophie ventriculaire gauche. Les maladies coronariennes peuvent pro-
voquer 'hypertrophie ventriculaire gauche et vice versa. Lorsqu’un individu est atteint d'une ma-
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ladie coronarienne, son cceur doit travailler plus fort. Sil’hypertrophie ventriculaire gauche agran-
dit le cceur, il peut comprimer les artéres coronaires. Les maladies coronariennes et I’hypertrophie
ventriculaire gauche peuvent conduire a une insuffisance cardiaque caractérisée par l'incapacité
du cceur a pomper suffisamment de sang vers le reste de votre corps. Ils peuvent aussi provoquer
une arythmie ot le coeur bat anormalement, une cardiopathie ischémique qui se caractérise par
le ceeur qui ne recoit pas assez d’oxygene, une crise cardiaque qui consiste en une interruption
du flux sanguin vers le cceur conduisant au décés du muscle cardiaque par manque d’oxygene.
D’autres complications peuvent en résulter comme 'arrét cardiaque soudain ou le cceur cesse
soudainement de fonctionner, la respiration s’arréte et s’en suit une perte de connaissance [7].

Infarctus aigu du myocarde

Linfarctus aigu du myocarde est le nom médical d'une crise cardiaque. Une crise cardiaque
est une maladie mortelle qui survient lorsque le flux sanguin vers le muscle cardiaque est brus-
quement interrompu, causant des dommages aux tissus. Ceci est généralement le résultat d'un
blocage dans une ou plusieurs des artéres coronaires. Un blocage peut se développer en raison
d'une accumulation de plaque, une substance principalement constituée de matieres grasses, de
cholestérol et de déchets cellulaires (voir la FIGURE 1.1). Bien que les symptémes classiques d'une
crise cardiaque soient des douleurs thoraciques et un essoufflement, les symptdmes peuvent étre
assez variés. Les symptomes les plus courants d'une crise cardiaque comprennent une pression ou
oppression dans la poitrine, une douleur dans la poitrine, le dos, la machoire et d’autres parties du
haut du corps qui dure plus de quelques minutes ou qui disparait et revient, un essoufflement, la
transpiration, un sentiment de nausée, des vomissements, de 'anxiété, de la toux, des vertiges et
une fréquence cardiaque rapide. Toutes les personnes qui ont une crise cardiaque ne présentent
pas les mémes symptomes ni la méme gravité des symptémes. La douleur thoracique est le symp-
tome le plus souvent signalé chez les femmes et les hommes. Cependant, les femmes sont plus
susceptibles que les hommes de ressentir un essoufflement, une douleur a la machoire ou dans
le haut du dos, des étourdissements, de la nausée et des vomissements. Le coeur est le principal
organe du systeme cardio-vasculaire, qui comprend également différents types de vaisseaux san-
guins. Certains des vaisseaux les plus importants sont les arteéres. Ils transportent du sang riche en
oxygene vers le corps et tous les organes. Les arteres coronaires transportent le sang riche en oxy-
gene spécifiquement vers le muscle cardiaque. Lorsque ces artéres deviennent bloquées ou rétré-
cies en raison d'une accumulation de plaque, le flux sanguin vers le coeur peut diminuer considé-
rablement ou s’arréter complétement. Cela peut provoquer une crise cardiaque. Plusieurs facteurs
peuvent conduire a un blocage des arteres coronaires. D’abord le mauvais cholestérol, également
appelé lipoprotéine de basse densité, est'une des principales causes d'un blocage dans les artéres.
Le cholestérol est une substance incolore présente dans les aliments comestibles au quotidien. Le
corps le produit aussi naturellement. Tout le cholestérol n’est pas mauvais, mais la lipoprotéine
de basse densité peut coller aux parois des arteres et produire de la plaque. La plaque est une
substance dure qui bloque la circulation sanguine dans les artéres. Les plaquettes sanguines, qui
aident le sang a coaguler, peuvent coller a la plaque et s’accumuler avec le temps. En second lieu,
les graisses saturées qui peuvent également contribuer a I'accumulation de plaque dans les artéres
coronaires. Les graisses saturées se trouvent principalement dans la viande et les produits laitiers,
y compris le beeuf, le beurre et le fromage. Ces graisses peuvent entrainer un blocage artériel en
augmentant la quantité de mauvais cholestérol dans le systeme sanguin et en réduisant la quan-
tité du bon cholestérol. Enfin, un autre type de graisse qui contribue aux arteres obstruées est la
graisse trans ou la graisse hydrogénée. Les gras trans sont généralement produits artificiellement
et peuvent étre trouvés dans une variété d’aliments transformés. Les gras trans sont généralement
inscrits sur les étiquettes des aliments sous forme d’huile hydrogénée ou d’huile partiellement
hydrogénée [8].
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Angine de poitrine

L'angine de poitrine est un type de douleur thoracique qui résulte d'une diminution du flux
sanguin vers le cceur. Un manque de circulation sanguine signifie que le muscle cardiaque ne re-
¢oit pas suffisamment d’oxygene. La douleur est souvent déclenchée par I'activité physique ou le
stress émotionnel. Langine de poitrine stable est le type d’angine de poitrine le plus courant. Elle
constitue un schéma prévisible de douleur thoracique. L'angine de poitrine instable est une autre
forme d’angine de poitrine. Elle survient soudainement et s’aggrave avec le temps. Cela peut éven-
tuellement conduire a une crise cardiaque. Bien que ’angine de poitrine stable soit moins grave
que I'angine instable, elle peut étre douloureuse et inconfortable. Les deux types d’angine de poi-
trine sont généralement des signes d'une affection cardiaque sous-jacente. L'angine de poitrine
stable se produit lorsque le muscle cardiaque ne recoit pas 'oxygene dont il a besoin pour fonc-
tionner correctement. Le cceur travaille alors plus fort lors d'une activité physique ou d’'un stress
émotionnel. Certains facteurs, tels que le rétrécissement des artéres (athérosclérose), peuvent em-
pécher le coeur de recevoir plus d’oxygene. Les artéres peuvent devenir étroites et dures lorsque
la plaque (une substance constituée de graisse, de cholestérol, de calcium et d’autres substances)
s’accumule a l'intérieur des parois des arteres. Les caillots sanguins peuvent également bloquer
les artéres et réduire le flux de sang riche en oxygeéne vers le cceur. La sensation douloureuse qui se
produitlors d'un épisode d’angor stable est souvent décrite comme une pression ou une plénitude
au centre de la poitrine. La douleur peut se sentir comme un étau serrant votre poitrine ou comme
un poids lourd reposant sur votre poitrine. Cette douleur peut se propager de votre poitrine a votre
cou, vos bras et vos épaules. Lors d'un épisode d’angine stable, certains symptdmes reviennent ré-
gulierement tel que I'essoufflement, la nausée, la fatigue, les vertiges, la transpiration abondante
et 'anxiété. Une angine stable se produit généralement apres une activité physique intense. Les
symptomes ont tendance a étre temporaires, pouvant durer jusqu’a 15 minutes dans la plupart
des cas. Ceci se distingue de I'angine instable, par la continuité et la sévérité de la douleur. Il est
possible d’avoir un épisode d’angine de poitrine stable a tout moment de la journée. Cependant,
il est plus probable de ressentir des symptdomes le matin. La sensation douloureuse qui se produit
lors d'un épisode d’angine stable est souvent décrite comme une pression ou une plénitude au
centre de la poitrine. La douleur peut se sentir comme un étau serrant votre poitrine ou comme
un poids lourd reposant sur votre poitrine. Cette douleur peut se propager de votre poitrine a votre
cou, vos bras et vos épaules. Les facteurs de risque de I’angine de poitrine stable sont nombreux.
On en distingue surtout 'obésité, les antécédents de maladies cardiaques, un taux de cholestérol
élevé ou une pression artérielle élevée, le diabéte, le tabagisme, I'inactivité physique. Les repas co-
pieux, des entralnements physiques vigoureux et un temps extrémement chaud ou froid peuvent
également déclencher une angine stable dans certains cas [9].

Arythmies cardiaques

Une arythmie est un trouble du cceur qui affecte le rythme auquel le cceur bat. Une arythmie
se produit lorsque les impulsions électriques, qui dirigent et régulent les battements cardiaques,
ne fonctionnent pas correctement. Cela fait battre le cceur soit trop vite (tachycardie), soit trop
lentement (bradycardie), soit trop tdt (contraction prématurée) ou soit de facon erratique (fibril-
lation). Presque tout le monde connaitra au moins une fois un rythme cardiaque anormal. Les
arythmies sont courantes et généralement inoffensives, mais certaines sont problématiques. Lors-
qu’'une arythmie interfere avec le flux sanguin vers le corps, elle peut endommager le cerveau, les
poumons et d’autres organes vitaux. Si elles ne sont pas traitées, ces arythmies peuvent étre mor-
telles. Le coeur est divisé en quatre chambres. Chaque moitié du coeur se compose d'une chambre
supérieure (l'oreillette) et d'une chambre inférieure (le ventricule). Les deux moitiés créent deux
pompes, une de chaque c6té du cceur. Dans un cceur qui bat correctement, les impulsions élec-
triques suivent des voies précises a travers le cceur jusqu'a chaque pompe. Ces signaux coor-
donnent l'activité du muscle cardiaque afin que le sang péneétre dans le cceur et en sort. Toute
interruption de ces voies ou impulsions peut provoquer un rythme cardiaque anormal. Le sang
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pénétre dans le coeur et arrive en premier dans les oreillettes. Ensuite, un seul battement de coeur
implique plusieurs étapes. D’abord le nceud sinusal (un groupe de cellules dans I'oreillette droite)
envoie une impulsion électrique aux oreillettes droite et gauche, leur disant de se contracter. Cette
contraction permet aux ventricules de se remplir de sang. Ensuite, pendant que les ventricules se
remplissent, I'impulsion électrique se déplace vers le centre du cceur jusqu’'au nceud auriculo-
ventriculaire (un groupe de cellules entre les oreillettes et les ventricules). Limpulsion sort alors
du nceud et se rend dans les ventricules remplis de sang, leur ordonnant de se contracter. Cette
contraction pousse le sang hors du cceur et dans le corps pour la circulation. C’est un battement
de cceur. Puis, le processus recommence dans le cadre d'un cycle cardiaque. Dans des conditions
normales, les c6tés gauche et droit du coeur battent I'un apres I'autre. Cela permet au flux sanguin
de se déplacer dans une direction de facon continue. Un cceur normal répétera ce processus en-
viron 100 000 fois par jour. Cela représente 60 a 100 battements par minute pour une personne en
bonne santé moyenne au repos.

Les arythmies sont nommées et classées en fonction de trois caractéristiques, le rythme (que
ce soit trop lent ou trop rapide), I'origine (que ce soit dans les ventricules ou les oreillettes) et la
régularité. La bradycardie est un rythme cardiaque lent. Elle est définie comme une fréquence
cardiaque au repos de moins de 60 battements par minute. Toutes les bradycardies ne sont pas
un probleme. Les athlétes et les personnes en bonne forme physique souffrent souvent de brady-
cardies. Leur fréquence cardiaque au repos peut étre inférieure a 60 battements par minute car
leur ceeur est plus efficace et peut pomper suffisamment de sang avec moins de battements. Ce-
pendant, un rythme cardiaque lent peut signifier que votre coeur ne bat pas assez fréquemment
pour assurer un flux sanguin adéquat dans tout votre corps. On distingue plusieurs types de bra-
dycardies. D’abord, le sinus malade dont le nceud est chargé de définir le rythme du cceur. S'il
n’'envoie pas correctement les impulsions électriques, le cceur peut pomper trop lentement ou ir-
régulierement. Les cicatrices a proximité du nceud sinusal d'une maladie cardiaque ou d'une crise
cardiaque peuvent également ralentir ou bloquer les impulsions électriques lorsqu’elles tentent
de traverser le cceur. Suite au blocage de conduction qui survient lorsque les voies électriques du
cceur sont bloquées, les cavités du cceur se contractent lentement ou pas du tout. Un blocage peut
se produire n'importe ol le long des voies électriques du cceur entre le nceud sinusal et le noeud
auriculoventriculaire, ou entre le nceud auriculoventriculaire et les ventricules. Il ne peut y avoir
aucun signe de ces blocages autre que des battements cardiaques sautés ou ralentis.

La tachycardie est un rythme cardiaque rapide. Elle est définie comme une fréquence car-
diaque au repos de plus de 100 battements par minute. Les deux types de tachycardie les plus
courants sont la tachycardie supraventriculaire et la tachycardie ventriculaire. La tachycardie su-
praventriculaire est toute arythmie qui commence au-dessus du ventricule. Elles sont générale-
ment identifiées par une explosion de battements cardiaques rapides qui peuvent étre chroniques
ou commencer et se terminer soudainement. Ces salves peuvent durer quelques secondes ou plu-
sieurs heures et provoquer des battements cardiaques plus de 160 fois par minute. Les tachycar-
dies supraventriculaires les plus courantes incluent la fibrillation atriale et le flutter auriculaire.
Dans une fibrillation atriale, I’oreillette bat treés rapidement (de 240 a 350 battements par minute).
Les oreillettes se déplacent si rapidement qu’elles ne sont pas capables de se contracter comple-
tement. Au lieu de cela, elles tremblent ou se fibrillent. Cela peut provoquer une géne, mais pas
un pouls rapide. Cependant, certains de ces battements auriculaires peuvent se transférer vers les
ventricules et provoquer une fréquence cardiaque élevée. La fibrillation atriale affecte principa-
lement les personnes agées. Le risque de développer cette arythmie augmente au-dela de 60 ans,
principalement en raison de I'usure d’'une expérience cardiaque plus ancienne. Les chances de
développer une fibrillation atriale sont également élevées en cas d’hypertension ou d’autres pro-
blemes cardiaques. La fibrillation atriale peut étre dangereuse car si elle n’est pas traitée, elle peut
entrainer des conditions plus graves, comme un accident vasculaire cérébral. Une analyse plus
poussée sur la fibrillation atriale a été présentée dans la section 1.2.1. Durant un flutter auricu-
laire, les battements cardiaques sont plus rythmiques et constants que les battements cardiaques
dans la fibrillation atriale. Pourtant, le flutter auriculaire peut aller et venir en rafales soudaines et
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peut étre mortel. Ce type d’arythmie survient le plus souvent chez les personnes atteintes d’'une
maladie cardiaque. Il apparait également souvent dans les premiéres semaines aprées une chirur-
gie cardiaque. La tachycardie ventriculaire est une arythmie qui commence dans les ventricules
du cceur. La plupart des tachycardies ventriculaires surviennent chez des personnes qui ont eu
une maladie cardiaque ou des problemes cardiaques, comme une maladie coronarienne ou une
crise cardiaque. Elle est souvent causée par une impulsion électrique se déplacant autour d'une
partie cicatricielle du muscle cardiaque. Cela peut provoquer la contraction des ventricules plus
de 200 fois par minute. Si elle n’est pas traitée, elle peut augmenter le risque de développer des
arythmies ventriculaires plus graves, telles que la fibrillation ventriculaire. La fibrillation ventri-
culaire peut avoir des signes tels que des battements cardiaques soudains, rapides, irréguliers et
chaotiques dans le ventricule. Ces impulsions électriques erratiques, parfois déclenchées par une
crise cardiaque, font trembler les ventricules du cceur ce qu’on appelle une fibrillation. Lors d'une
telle arythmie, les ventricules ne peuvent pas pomper le sang dans le corps et la fréquence car-
diaque diminue rapidement. Cela fait chuter la tension artérielle et diminue ’apport sanguin au
corps et aux organes. La fibrillation ventriculaire est la premiére cause d’arrét cardiaque soudain.
Les battements cardiaques prématurés peuvent donner I'impression que le coeur a sauté un bat-
tement. En réalité, le rythme cardiaque normal a été interrompu par un battement trop tét et un
battement supplémentaire entre deux battements de cceur normaux est alors ressenti [10].

Insuffisance cardiaque

Linsuffisance cardiaque se caractérise par I'incapacité du coceur a pomper une quantité suf-
fisante de sang dans le corps. Sans un flux sanguin suffisant, toutes les principales fonctions du
corps sont perturbées. Linsuffisance cardiaque est une affection ou un ensemble de symptémes
qui affaiblissent votre cceur. Chez certaines personnes souffrant d’'insuffisance cardiaque, le cceur
a du mal a pomper suffisamment de sang pour soutenir d’autres organes du corps. D’autres per-
sonnes peuvent avoir un durcissement et un raidissement du muscle cardiaque lui-méme, ce qui
bloque ou réduit le flux sanguin vers le cceur. Il peut s’agir d'une affection aigué (a court terme)
ou chronique (a long terme). Dans I'insuffisance cardiaque aigué, les symptémes apparaissent
soudainement mais disparaissent assez rapidement. Cette condition survient souvent apres une
crise cardiaque. Cela peut également étre le résultat d'un probleme avec les valves cardiaques qui
contrélent le flux sanguin dans le cceur. Cependant, dans I'insuffisance cardiaque chronique, les
symptomes sont continus et ne s’améliorent pas avec le temps. La grande majorité des cas d'in-
suffisance cardiaque sont chroniques. L'insuffisance cardiaque est une maladie grave qui nécessite
un traitement. Un traitement précoce augmente les chances de guérison a long terme avec moins
de complications. Les symptomes de I'insuffisance cardiaque peuvent inclure une fatigue exces-
sive, la prise de poids soudaine, une perte d’appétit, une toux persistante, un pouls irrégulier, des
palpitations cardiaques, un gonflement abdominal, un essoufflement, un gonflement des jambes
et des chevilles et des veines cervicales saillantes.

Linsuffisance cardiaque est le plus souvent liée a une autre maladie. La cause d’insuffisance
cardiaque la plus courante est la maladie coronarienne, un trouble qui provoque un rétrécisse-
ment des arteres qui fournissent le sang et 'oxygeéne au cceur. Il existe d’autres conditions qui
peuvent augmenter le risque de développer une insuffisance cardiaque comme la cardiomyopa-
thie, un trouble du muscle cardiaque qui affaiblit le cceur, une malformation cardiaque congé-
nitale, une crise cardiaque, une maladie des valves cardiaques, certains types d’arythmies ou de
rythmes cardiaques irréguliers, 'hypertension artérielle, I'emphyséme qui est une maladie pul-
monaire, le diabete, une thyroide hyperactive ou insuffisante, le virus de 'immunodéficience hu-
maine (VIH), le syndrome d’immunodéficience acquise (SIDA), les formes graves d’anémie, cer-
tains traitements contre le cancer, comme la chimiothérapie ou ’abus de drogues ou d’alcool.

Linsuffisance cardiaque peut survenir dans le cdté gauche ou droit du ceeur. Il est également
possible que les deux cotés du cceur échouent en méme temps. Linsuffisance cardiaque est éga-
lement classée comme diastolique ou systolique. Linsuffisance cardiaque gauche est le type d’in-
suffisance cardiaque le plus courant. Le ventricule cardiaque gauche est situé en bas a gauche du
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cceur. Cette zone pompe le sang riche en oxygene vers le reste du corps. Linsuffisance cardiaque
gauche se produit lorsque le ventricule gauche ne pompe pas efficacement. Cela empéche le corps
d’obtenir suffisamment de sang riche en oxygeéne. Le sang retourne a la place dans les poumons,
ce qui provoque un essoufflement et une accumulation de liquide. Le ventricule cardiaque droit
est chargé de pomper le sang vers les poumons pour recueillir I'oxygene. Linsuffisance cardiaque
droite se produit lorsque le c6té droit du cceur ne peut pas effectuer son travail efficacement. Elle
est généralement déclenchée par une insuffisance cardiaque gauche. Laccumulation de sang dans
les poumons causée par une insuffisance cardiaque du c6té gauche rend le ventricule droit plus
difficile a travailler. Cela peut stresser le c6té droit du ceeur et le faire échouer. Une insuffisance
cardiaque du co6té droit peut également survenir a la suite d’autres conditions, telles qu'une ma-
ladie pulmonaire. L'insuffisance cardiaque droite est marquée par un gonflement des membres
inférieurs. Cette enflure est causée par un écoulement fluide dans les jambes, les pieds et I'ab-
domen. Linsuffisance cardiaque diastolique survient lorsque le muscle cardiaque devient plus ri-
gide que la normale. La raideur, qui est généralement due a une maladie cardiaque, signifie que le
cceur ne se remplit pas facilement de sang. Ceci est connu sous le nom de dysfonction diastolique
et conduit a un manque de circulation sanguine vers le reste des organes du corps. Linsuffisance
cardiaque diastolique est plus fréquente chez les femmes que chez les hommes. Linsuffisance car-
diaque systolique, quant a elle, survient lorsque le muscle cardiaque perd sa capacité a se contrac-
ter. Les contractions du cceur sont nécessaires pour pomper le sang riche en oxygene vers le corps.
Ce probleme est connu sous le nom de dysfonction systolique, et il se développe généralement
lorsque le cceur est faible et hypertrophié. L'insuffisance cardiaque systolique est plus fréquente
chez les hommes que chez les femmes. Une insuffisance cardiaque diastolique et systolique peut
survenir du cété gauche ou droit du cceur [11].

1.3 Analyse épidémiologique

Les maladies cardio-vasculaires sont la principale cause de déces et d’invalidité [12; 13] dans
le monde. Dix-huit millions de déces par an sont attribués aux maladies cardio-vasculaires dans le
monde [14]. Lincidence des événements cardio-vasculaires majeurs a été signalée comme étant
la plus élevée dans les pays a faible revenu, malgré le fait que ces pays présentent des facteurs
de risque plus faibles [15]. Les données sur la mortalité sont couramment utilisées dans la sur-
veillance des maladies. Le taux de mortalité d'une maladie peut fournir une indication de son
influence au sein d'une population, en particulier pour les maladies chroniques telles que les ma-
ladies cardio-vasculaires. De plus, la mortalité est 'un des résultats les plus fiables. La déclaration
des déces fait souvent partie intégrante du systéme de statistiques de I’état civil d'un pays. Dans la
plupart des pays, les autorités sanitaires exigent que chaque déces dans la population soit signalé,
y compris un enregistrement de la cause du décés. Ces enregistrements peuvent ensuite étre com-
pilés afin de produire des mesures de mortalité pour la population, y compris le nombre absolu de
déces et les taux qui s’ajustent a la taille et a la distribution de la population. Bien que les systémes
d’enregistrement des déces soient universels, leur qualité et leur exhaustivité peuvent varier. Dans
la plupart des pays développés, ce systéme est relativement complet et les taux de mortalité calcu-
1és a partir des données sont assez précis. Cependant, dans de nombreux pays moins développés,
les systemes de dossiers de santé peuvent étre incomplets. De nombreux déces peuvent ne pas étre
déclarés, en particulier s’ils surviennent en dehors du systeme de santé. Bien que la présentation
du nombre total de décés d'une maladie limite notre capacité de comparaison entre les popu-
lations, elle nous permet de comparer les maladies d'une méme population. Entre 2007 et 2017,
9.57 millions de déces ont été enregistrés dans le monde, dont 4.11 en raison de maladies cardio-
vasculaires selon les données de |'organisation mondiale de la santé [2]. Dans la FIGURE 1.12, on
remarque que les déces par MCV en 2000 sont concentrés dans les états de 1'Asie, et plus légere-
ment en Afrique, puis, sur la FIGURE 1.13, on reléve qu'en 2017, les déces par MCV ont baissés en
Asie alors que dans le reste du monde, ils n’ont pas beaucoup évolué.

Pour les maladies associées au vieillissement telles que les maladies cardio-vasculaires, le taux
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FIGURE 1.12 — Répartition des déces par maladies cardio-vasculaires standardisée selon ’age par 100000
habitants en 2000. Source : "www.ouronlinedata.org"

FIGURE 1.13 — Répartition des déces par maladies cardio-vasculaires standardisée selon ’age par 100000
habitants en 2017. Source : "www.ouronlinedata.org"

de déces pour 100 000 habitants est influencé par la répartition par age de la population. Une
population comptant une plus grande répartition de personnes agées devrait connaitre un plus
grand nombre de décés par MCV. Afin de faire des comparaisons entre les populations en calcu-
lant les taux bruts pour ajuster la taille de la population, il est souvent nécessaire de calculer des
taux normalisés selon 1’'age qui s’ajustent également a la distribution de la population [16]. Les
taux de mortalité normalisés selon I’dge ajustent les différences dans la répartition par age des
populations en appliquant les taux de mortalité spécifiques a chaque population observés a une
population standard [16]. Une comparaison des taux de mortalité standardisés pour 1'age de dif-
férents pays ne sera pas affectée par les différences de répartition d’age de leurs populations. Cela
peut étre utile pour comparer les pays d'Europe, car 'espérance de vie peut varier considérable-
ment [17]. Les taux de mortalité normalisés selon 1'dge calculés pour chaque pays peuvent étre
considérés comme le taux que les pays auraient s’ils avaient la méme répartition de la population
que la population standard. La population standard recommandée utilisée pour le calcul des taux
de mortalité standardisés pour 1'age en Europe est le "European Standard Population" ou "ESP"
[17; 18] (Voir FIGURE 1.14). La FIGURE 1.14 montre le taux de mortalité standardisé selon 1’dge des
maladies cardio-vasculaires dans le monde de 1990 a 2017 pour 100000 habitants. On note une
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décroissance générale du taux de mortalité au cours de la période de 1990 a4 2017, dont la médiane
reste autour de 300 par 100000.
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FIGURE 1.14 — Taux de mortalité standardisé selon 'age des maladies cardio-vasculaires dans le monde de
1990 2 2017 pour 100000 habitants. Source de données : [3]

Lutilisation de mesures de mortalité absolue, comme le nombre de décés ou le nombre total
d’années potentielles de vie perdues (APVP), peut induire en erreur car elle ne tient pas compte
de la taille de la population. Les comparaisons entre pays et dans le temps devraient nous mon-
trer le taux brut qui prend en compte les différences et les changements de populations. Les taux
bruts sont calculés en divisant le nombre total de déces (ou APVP) par la taille de la population,
généralement exprimé par 100 000 individus au sein de la population [16].

1.3.1 Facteurs de risque

Il existe une relation linéaire entre les niveaux de pression artérielle et le risque d’accident
vasculaire cérébral ou d’infarctus du myocarde [19]. Des enquétes internationales montrent que
le taux d’hypertension artérielle systolique (= 140 mmHg) a considérablement augmenté entre
1990 et 2015 avec des effets d’entrainement sur les années de vie ajustées sur l'incapacité et les
déces attribuables a I'hypertension [20]. L'étude INTERHEART a estimé que 22% des infarctus du
myocarde en Europe sont liés a I'hypertension, ce qui double presque le risque par rapport aux
personnes sans antécédents d’hypertension [21]. Le traitement pour abaisser la tension artérielle
offre une protection significative contre les événements cardio-vasculaires, avec des avantages
supplémentaires de traitement plus intensif a I'égard des patients a haut risque (maladie vascu-
laire concomitante, maladie rénale ou diabete) [22]. En 2015, la prévalence médiane standardi-
sée selon I'age de I'hypertension artérielle (définie comme la pression artérielle systolique = 140
mm€Hg ou la pression artérielle diastolique = 90 mmHg) dans les pays membres de I'ESC était de
24.8% (intervalle inter-quartile (IIQ) [19.8;28.5]%).

Le cholestérol, en particulier le cholestérol LDL, est un déterminant majeur du risque de MCV
qui augmente linéairement a mesure que les concentrations sanguines augmentent [23; 24]. 1l
s’agit d'une cible majeure des programmes de réduction des risques dans lesquels la thérapie par
statines chez les personnes sans antécédents de MCV (prévention primaire) peut produire une
réduction de 15% du risque de décés vasculaire pour chaque réduction de 1 mmol/L du choles-
térol LDL [25; 26]. La prévalence d'un taux de cholestérol total élevé dépasse 50% dans les pays a
revenu élevé, dont I'Europe, contre moins de 30% en Afrique et en Asie du Sud-Est [27]. Les don-
nées pour 2009 ont montré que la concentration médiane de cholestérol sanguin moyenne dans
tous les pays membres de 'ESC était de 5.1 mmol/L chez les femmes et les hommes, allant de
4.4 mmol/L chez les femmes et les hommes du Kirghizistan a 5.6 mmol/L chez les femmes et les
hommes d’Islande. La prévalence médiane standardisée d’hypercholestérolémie (> 6.2 mmol/L)
en 2008 dans les pays membres était de 15.6% et 14.3% chez les femmes et les hommes, allant de
< 10% en Azerbaidjan, Bosnie-Herzégovine, République de Géorgie, Kirghizistan, République de
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Moldova et la Turquie a > 20% en Belgique, au Danemark, en Finlande, en France, en Allemagne,
en Islande, en Irlande, au Luxembourg, en Norvege et au Royaume-Uni.

L'OMS signale que 422 millions de personnes vivent actuellement avec le diabéte dans le
monde (principalement de type 2), dont plus de 60 millions vivent dans la région européenne.
La prévalence du diabete chez les hommes et les femmes a augmenté de facon spectaculaire au
cours des 30 dernieres années, sans différence substantielle dans le monde entre les pays a revenu
élevé, intermédiaire ou faible [27]. Cela est largement attribué au nombre croissant de personnes
en sur-poids et obéses , qui est a son tour motivé par un exces de calories alimentaires et I'in-
activité physique. Le diabéte double le risque de déces par rapport aux personnes sans diabete.
Au moins la moitié de ces déceés sont le résultat d'une maladie cardio-vasculaire, généralement
une cardiopathie ischémique ou un accident vasculaire cérébral [27]. La prévalence médiane du
diabete selon les estimations de 2017 chez les femmes et les hommes dgés de 20 a 79 ans était
en moyenne de 6.8% dans les pays membres de 'ESC, allant de < 4% en Estonie, en Irlande et
en Lituanie a = 10% en Albanie, Bosnie-Herzégovine, Egypte, Liban, Libye, Macédoine du Nord,
Monténégro, Serbie et Turquie.

La prévalence du sur-poids et de I'obésité, définie par un indice de masse corporelle (IMC)
de = 25kg/ m? et = 30kg/ m?, respectivement, augmente dans les pays développés et en cours de
développement. Davantage de personnes sont maintenant obeses que le contraire globalement
dans le monde et dans la plupart des régions du monde [28]. L'épidémie d’obésité est largement
due a la libéralisation du commerce mondial, a la croissance économique et a I'urbanisation ra-
pide affectant le mode de vie et 'apport alimentaire, avec une tendance vers une consommation
plus importante de graisses animales et de sucre ajouté [29]. En 2016, la méta-analyse de la "Glo-
bal BMI Mortality Collaboration" (GBMC) a indiqué que pour un IMC = 25.0kg/m?, le rapport de
risque pour chaque augmentation de 5kg/m? de I'IMC était de 1.39 parmi les personnes vivant
dans la région européenne. La collaboration a conclu que les conséquences d’'une augmentation
de I'IMC pour toutes causes de la mortalité étaient graves et cohérentes dans toutes les régions du
monde [30]. LIMC médian normalisé selon 1’age dans les pays membres de I'ESC en 2016 était de
26.6kg/m? et était similaire pour les femmes 26.2kg/ m? et les hommes 27.0kg/m?. LIMC moyen
chez les femmes variait de 23.7kg/m? en Suisse a 31.4kg/m? en Egypte et chez les hommes de
24.7kg/m? en Algérie 4 28.2kg/m? en Hongrie. Les données pour 2016 ont montré que, dans les
pays membres de I'ESC, environ une femme et un homme sur cinq étaient obeses (= 30kg/ m2),
comme en témoignent les taux de prévalence de 22.8% et 22.3%, respectivement. L'obésité chezles
femmes était particulierement courante en Egypte et en Libye, o1 elle touchait plus d'une femme
sur trois, tandis que 1'obésité chez les hommes était courante a Malte, en Hongrie, en République
tcheque, au Royaume-Uni et au Liban, ot elle touchait plus d'un homme sur quatre.

1.3.2 Mauvaises habitudes liées

Le tabac a été décrit comme «le plus grand risque sanitaire évitable dans I'Union Européenne»
par la Direction générale de la santé et des consommateurs (DG SANTE). Le tabac est lié a de
nombreuses formes de cancer et de maladies cardio-vasculaires. De plus, c’est la principale cause
de déces de pres de 6 millions de personnes par an. Par conséquent, 'UE a encouragé des mesures
politiques liées a 'usage du tabac et a la commercialisation des dérivés du tabac au cours des
15 derniéres années. Au cours de cette période, la prévalence du tabac a constamment diminué
en Europe [31]. La prévalence du tabagisme en 2014 était de 28.6% en France alors qu’en 2017,
les prévalences de tabagisme concernant les hommes et les femmes agés de plus de 15 ans sont
exposées dans le graphe de la FIGURE 1.15.

La consommation d’alcool est définie comme la quantité enregistrée (en litres) d’alcool pur
consommeée par adulte (plus de 15 ans) au cours d'une année civile et est un indicateur de santé
de base européen. Lindicateur ne prend en compte que la consommation enregistrée a partir de
la production, import, export et vente des données, souvent via la fiscalité. Les limites supérieures
recommandées pour la consommation d’alcool varient selon les pays, reflétant peut-étre I'incerti-
tude quant aux seuils de risque précis. Aux Etats-Unis, la consommation excessive d’alcool reste la
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FIGURE 1.15 — Pourcentage de fumeurs quotidiens réguliers dans la population de 15 ans et plus en 2017.
Source : Site officiel de I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS).

principale cause de déces prématuré, ou elle est responsable de 1 déces sur 10 chez les adultes en
age de travailler [32]. Dans I'UE, la consommation nocive d’alcool est la troisiéme cause de déces
prématuré apres le tabac et ’hypertension avec I’alcool. On estime que la dépendance est respon-
sable de plus de 60% de la mortalité attribuable a I’alcool [33]. Les données pour 2016 montrent
que 66.6% des personnes agées de plus de 15 ans vivant dans les pays membres de 'ESC avaient
consommeé de I’alcool au cours des 12 mois précédents, avec une consommation médiane de 10.2
L/habitant/an. Il y avait de grandes différences entre les pays, avec une consommation allant de
moins de 4 L/habitant/an, en Algérie, Azerbaidjan, Egypte, Liban, Libye, Maroc, Syrie, Tunisie et
Turquie, a plus de 12 L/habitant/an en Belgique, France, Allemagne, Lettonie, Portugal, Slovénie,
Bulgarie, République de Moldova et Roumanie. Des facteurs culturels et religieux sont susceptibles
de contribuer a la tres faible consommation d’alcool dans de nombreux pays du Moyen-Orient et
d’Afrique du Nord.

La faible consommation de fruits et légumes est un facteur de risque reconnu de maladies non
transmissibles, comme le cancer et les maladies coronariennes [34; 35]. Dans une revue systéma-
tique et une méta-analyse dose-réponse de 95 études prospectives, des réductions progressives
du risque de MCV et de la mortalité toutes causes confondues ont été observées jusqu’a un ap-
port de 800 g/jour de fruits et légumes combinés, alors que pour le cancer total, aucune d’autres
réductions du risque ont été observées au-dessus de 600g/jour [36]. Comme toutes les études exa-
minant les relations entre la nutrition et la maladie, une interprétation prudente est nécessaire,
en partie en raison de la confusion par un mode de vie sain qui rend les contributions nutrition-
nelles a la réduction du risque difficiles a déterminer et en partie en raison du manque variable
de précision dans la mesure diététique. Les derniéres estimations disponibles pour la consom-
mation de légumes et de fruits ont été obtenues en 2014 pour les personnes de plus de 15 ans et
se limitaient a 22 pays a revenu élevé et a un pays a revenu intermédiaire (Turquie). Dans ces 23
pays membres du CES, 52.2% des personnes consommaient au moins une portion de légumes par
jour et 55% consommaient au moins une portion de fruits par jour. La consommation de légumes
était la plus élevée en Israél, ou 81% de la population consommait au moins une portion par jour,
contre moins de 35% des populations des Pays-Bas et de I’Allemagne. La consommation de fruits
était la plus élevée en Italie, o1 plus de 70% de la population consommait au moins une portion
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par jour, contre seulement 20.2% en Lettonie.

Lactivité physique insuffisante est définie comme la proportion de la population atteignant
moins de 150 minutes d’activité physique d’intensité modérée par semaine ou moins de 75 mi-
nutes d’activité physique d’'intensité vigoureuse par semaine. Linactivité augmente le risque de
plusieurs maladies non transmissibles telles que la cardiopathie ischémique, le diabete de type 2,
les cancers du sein et du cblon, et représente pres de 10% de tous les déces dans le monde [37].
La promotion de I'exercice pendant les loisirs a constamment démontré qu’elle favorisait la santé
cardio-vasculaire [38]. En 2016, la prévalence médiane normalisée selon I'dge de 'activité phy-
sique insuffisante auto-déclarée était de 29.32% chez les adultes 4gés de plus de 18 ans en France.
Les prévalences des pays d’Europe les plus touchés par I'activité physique insuffisante sont affi-
chées dans la FIGURE 1.16. La prévalence était généralement plus élevée chezles femmes que chez
les hommes, avec plus de 43% des femmes a Chypre, en Allemagne, en Italie, a Malte et au Portu-
gal déclarant une activité physique insuffisante par rapport a plus de 35% des hommes dans les
meémes pays.
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FIGURE 1.16 — Prévalence de 'activité physique insuffisante chez les adultes en Europe en 2016. Source :
Site officiel de I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS).

1.3.3 Analyse de morbidité

Les mesures de la morbidité jouent un réle important dans la description de I’épidémiolo-
gie d'une maladie, car elles représentent le nombre de personnes qui en souffrent au sein d'une
population [16]. Les mesures de prévalence décrivent le nombre d’individus qui souffrent actuel-
lement d’'une maladie particuliére dans une population donnée. Dans le cas d’événements cardio-
vasculaires aigus, tels que l'infarctus du myocarde ou I'accident vasculaire cérébral, ils indiquent
le nombre de personnes vivant dans la population, qui ont déja souffert d'un tel événement. L'in-
cidence définit le nombre de nouveaux cas dans une population au cours d'une période donnée,
fournissant une mesure de I'occurrence de la maladie. Méme pour les conditions avec un taux de
mortalité relativement élevé, comme les accidents vasculaires cérébraux et les infarctus aigus du
myocarde, la morbidité est une mesure importante a coté de la mortalité, car I'invalidité causée
par de tels événements peut étre élevée chez ceux qui y survivent et il est difficile de traiter les
individus indépendamment de leur niveau de récupération. Cependant, par rapport a la collecte
de données sur la mortalité, qui implique d’agréger le nombre de déces enregistrés, la collecte de
données sur la morbidité est plus difficile. Malgré la prolifération des systémes d’enregistrement
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électronique au sein des services de santé, peu de pays utilisent ces systemes pour signaler des en-
registrements précis de morbidité. Il faut donc s’appuyer sur d’autres sources pour les statistiques
de la morbidité. Les données de I'étude "Global Burden of Disease", qui modélise les estimations
de la morbidité pour les pays en utilisant les données des enquétes sur la santé, les cohortes pros-
pectives, les données administratives du systéme de santé et les registres, sont utilisés dans cette
section [39; 40]. Ces estimations sont inappropriées a la comparaison de morbidité entre les pays
et dans le temps. Il est a noter que les statistiques présentées dans cette section concernent tous
les pays membres de 'ESC dont les données ont été rendues disponibles [41; 42].

En 2017, 108.7 millions de personnes vivent avec des maladies cardio-vasculaires dont 8 mil-
lions en France et 19.9 millions de nouveaux cas ont été enregistrés dont 1.47 en France. Les
contributions nationales des nouveaux cas étaient en partie déterminées par la taille de la po-
pulation, I’Allemagne et la Fédération de Russie contribuant chacune a environ 2.5 millions de
nouveaux cas et I'Islande et Malte a moins de 10 000. Les graphes dans la FIGURE 1.17 et la F1-
GURE 1.18 montrent respectivement I'incidence et la prévalence standardisée selon ’age des ma-
ladies cardio-vasculaires en 2017, pour plusieurs pays membres de 'ESC.
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FIGURE 1.17 — Incidence des maladies cardio-vasculaire en 2017 [2].
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FIGURE 1.18 — Prévalence des maladies cardio-vasculaire en 2017 [2].

La cardiopathie ischémique

La cardiopathie ischémique est un groupe de troubles résultant d'un apport insuffisant d’oxy-
gene au muscle cardiaque en raison du développement et des complications de I'athérosclérose
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dans une ou plusieurs arteres coronaires. Lobstruction des artéres coronaires peut dans certains
cas étre plus ou moins compléte ou brutale. De plus, des 1ésions myocardiques de gravité variable
ainsi qu'une ischémie entrainant une nécrose myocardique surviennent généralement suite a un
manque d’oxygénation. La FIGURE 1.19 montre ’évolution de I'incidence standardisée selon I'age
en France de la cardiopathie ischémique de 1990 a 2017. On remarque qu’en France, les hommes
sont généralement plus touchés par la cardiopathie ischémique que les femmes et que la préva-
lence décroit 1égérement avec le temps avant de se stabiliser vers 2005.

240, — . T ' ' !
*___‘*“---*-- . . —#— Hommes
I **‘ —+— Femmes i
220 *N e
I ~r i
o 200 e
£3 e
m T
§ S e —
S8 180 T |
T -
o
cg
£ =160 |
1§}
o Z
85
5 Q140 - |
o Q
]
£
120 |
e
R
100 - R S |
*---.*.__*_ "
T
R A S, v s, i

a0 | 1 |
1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Année

FIGURE 1.19 — Incidence standardisée selon ’age de la cardiopathie ischémique en France de 1990 a 2017
[2].

La FIGURE 1.20 montre I'évolution de I'incidence standardisée selon 1’age au Liban de la car-
diopathie ischémique de 1990 a 2017. On remarque qu’au Liban aussi, les hommes sont plus tou-
chés par la cardiopathie ischémique que les femmes mais aussi que la prévalence décroit 1égere-
ment avec le temps en moyenne et que, contrairement a la prévalence pour les femmes qui est
pratiquement stable, celle des hommes décroit de facon plus prononcée a partir de 2010.

La prévalence standardisée selon ’age par 100000 habitants de la cardiopathie ischémique en
2017 était de 1366 pour les femmes et de 2350 pour les hommes dans les pays développés alors
qu’elle était de 2067 pour les femmes et de 2920 pour les hommes dans les pays sous-développés.
Sur 'ensemble des pays membres de 'ESC, elle était de 1678 chez les femmes et de 2603 chez les
hommes.

Laccident vasculaire cérébral

Un accident vasculaire cérébral (AVC) survient lorsque I'apport sanguin a une partie du cer-
veau est interrompu ou réduit, empéchant le tissu cérébral d’obtenir de I'oxygene et des nutri-
ments. Les cellules cérébrales commencent a mourir en quelques minutes. Un AVC est une ur-
gence médicale et un traitement rapide est crucial. Une action précoce peut réduire les 1ésions
cérébrales et d’autres complications. La bonne nouvelle est que beaucoup moins de personnes
meurent d'un AVC maintenant que par le passé. Des traitements efficaces peuvent également ai-
der a prévenir l'invalidité d'un AVC. En 2017, prés de 110 milles cas d’AVC ont été recensés en
France, 9.15 milles cas au Liban et 2.31 millions dans I'ensemble des pays membres de 'ESC ce
qui correspond a une moyenne de 42.8 milles cas par pays. La FIGURE 1.21 montre la répartition
selon le sexe des incidences de 'AVC en 2017. Les secteurs de la FIGURE 1.21 montrent qu’il y a
plus de femmes ayant connu un AVC en 2017 que d’hommes en général. Au Liban, bien plus de
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FIGURE 1.20 - Incidence standardisée selon I'dge de la cardiopathie ischémique au Liban de 1990 2 2017 [2].

femmes sont atteintes par ’AVC que les hommes et en France, il y a presque autant d’hommes que
de femmes ayant vécu un AVC en 2017.
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FIGURE 1.21 — Incidence de I'accident vasculaire cérébral en 2017 [2].

La FIGURE 1.22 montre I'évolution de I'incidence standardisée selon 1'age en France de 'ac-
cident vasculaire cérébral de 1990 a 2017. On remarque que de moins en moins de personnes
connaissent un AVC de 1990 a 2017, et plus précisément, cette décroissance du taux d’incidence se
stabilise chez les femmes a partir de 2000, alors que chez les hommes, elle se stabilise en 2005 pour
reprendre plus légerement cette fois en 2010. On remarque aussi que, malgré le méme nombre de
nouveaux cas d’AVC en 2017, les hommes ont un taux d’'incidence plus élevé que celui des femmes
ce qui s’explique par la répartition inégale des sexes au sein de la population.

La FIGURE 1.23 montre I'évolution de I'incidence standardisée selon I’dge au Liban de I'acci-
dent vasculaire cérébral de 1990 a 2017. On remarque une décroissante générale de I'incidence de
I’AVC qui s’arréte en 2005 pour reprendre une croissance jusqu’en 2017. Le taux passe de 167.5 en
1990 jusqu’a 138.4 en 2005, puis remonte a 152 en 2017. On remarque que les femmes sont plus
touchées que les hommes par I’AVC au Liban.

La prévalence standardisée selon ’age par 100000 habitants de 'accident vasculaire cérébral
en 2017 était de 1007 pour les femmes et de 1147 pour les hommes dans les pays développés alors
qu’elle était de 1517 pour les femmes et de 1539 pour les hommes dans les pays sous-développés.
Sur I'ensemble des pays membres de 'ESC, elle était de 1234 chez les femmes et de 1321 chez les
hommes.
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FIGURE 1.22 - Incidence standardisée selon I'age de 'accident vasculaire cérébral en France de 1990 a 2017
[2].
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FIGURE 1.23 — Incidence standardisée selon I’Age de I'accident vasculaire cérébral au Liban de 1990 a 2017
[2].

La maladie vasculaire périphérique

La maladie vasculaire périphérique (PAD) est une affection courante ot une accumulation de
dépots graisseux dans les artéres restreint I’apport sanguin aux muscles des jambes. Elle est éga-
lement connue sous le nom de maladie artérielle périphérique (MAP). Elle est généralement cau-
sée par une accumulation de dépots graisseux dans les parois des artéres des jambes. Les dépots
graisseux sont constitués de cholestérol et d’autres déchets. L'accumulation de dépdts graisseux
sur les parois des arteres rend les artéres plus étroites et restreint le flux sanguin vers les jambes. En
2017, pres de 150.19 mille cas de maladies vasculaires périphériques ont été recensés en France,
8.11 mille cas au Liban et 2.161 millions dans ’ensemble des pays membres de I'ESC ce qui cor-
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respond a une moyenne d’environ 40 mille cas par pays. La FIGURE 1.24 montre la répartition
selon le sexe des incidences des maladies vasculaires périphériques en 2017. Les secteurs de la F1-
GURE 1.24 montrent qu’'en 2017, on a enregistré plus de cas de maladies vasculaires périphériques
chez les hommes que chez les femmes en France, contrairement au Liban. Sur 'ensemble des pays
membre de I'ESC, la répartition des nouveaux cas enregistrés en 2017 selon les sexes est presque
équitable.

[ remmes . Pays mlem bres
I Hommes | France Liban de I'ESC

FIGURE 1.24 — Incidence des maladies vasculaires périphériques en 2017 [2].

La FIGURE 1.25 montre I'évolution de I'incidence standardisée selon I’dge en France des ma-
ladies vasculaires périphériques de 1990 a 2017. On remarque une décroissance monotone de la
courbe d’incidence sur toute la période qui varie de 151.9 en 1990 jusqu’a 128.4 en 2017, ainsi
qu’'une large supériorité de I'incidence des maladies vasculaires périphériques chez les hommes
sur les femmes.
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FIGURE 1.25 - Incidence standardisée selon 1'adge des maladies vasculaires périphériques en France de 1990
a2017 [2].

La FIGURE 1.26 montre I'évolution de I'incidence standardisée selon I'dge au Liban des mala-
dies vasculaires périphériques de 1990 a 2017. Les courbes d’incidence au Liban présentent des
caractéristiques variées. D’abord, les femmes ont un taux d’incidence plus élevé que celui des
hommes. Ensuite, la courbe des femmes décroit fortement de 1990 a 2000 puis se stabilise sur
une croissance légere jusqu’a 2017. La courbe des hommes décroit aussi fortement jusqu’en 2005
ol elle recroit fortement jusqu'en 2010 et finit sur une croissance faible jusqu’a 2017. La courbe
générale passe de 140.1 en 1990, par 132.3 en 2000, 131.2 en 2005 et enfin par 134.2 en 2017.
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FIGURE 1.26 — Incidence standardisée selon '’age des maladies vasculaires périphériques au Liban de 1990
a2017 [2].

La prévalence standardisée selon ’age par 100000 habitants des maladies vasculaires périphé-
riques en 2017 était de 1395 pour les femmes et de 1722 pour les hommes dans les pays dévelop-
pés alors qu’elle était de 1435 pour les femmes et de 1364 pour les hommes dans les pays sous-
développés. Sur 'ensemble des pays membres de I'ESC, elle était de 1413 chez les femmes et de
1563 chez les hommes.

1.4 Présentation de la problématique

1.4.1 E-santé

Au cours des années 90, alors qu'Internet explose au grand public, un certain nombre de
termes électroniques ont fait leur apparition et ont proliféré. Parmi ces termes, on trouve I’e-mail
qui a apporté de nouvelles possibilités de communication permettant de contacter rapidement et
de partager. On trouve aussil’e-commerce qui représente le commerce électronique proposant de
nouvelles facons de mener les transactions commerciales et financieres via Internet. L'introduc-
tion de I'e-santé représentait la promesse des technologies de I'information et de la communica-
tion pour améliorer la santé et le systeme de santé [43]. Le terme e-santé est devenu aussitdt un
terme indispensable. Comme pour la plupart des néologismes, la signification précise de I'’e-santé
variait avec le contexte dans lequel le terme a été utilisé. Néanmoins, il a été assez bien compris et
est maintenant largement utilisé par de nombreux établissements universitaires, organismes pro-
fessionnels et organisations. Dans [44], I’auteur reconnu I'impossibilité de trouver une définition
formelle universellement acceptable et universellement applicable. Il est encore estimé qu'une
compréhension plus claire du terme pourrait étre atteinte en examinant la gamme des significa-
tions proposées. Deux articles ont traité la question de savoir comment I'e-santé peut étre définie
[45; 46].

Dans le cadre de cette these, nous abordons I'e-santé dans le but de développer un systeme de
surveillance médicale pour le diagnostic et le pronostic placé a I'intérieur du cadre de vie d'un su-
jet a surveiller. Ce dernier peut se résumer a son lieu d’habitation ou s’étendre sur I’ensemble des
lieux qui régissent la vie quotidienne (supermarché, restaurant, parc, etc.). Le projet dont découle
cette these s’adresse au domaine médical et plus particulierement a la surveillance des patients
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ayant des antécédents cardiaques dans leur cadre de vie. Le projet vise a améliorer la capacité
de surveillance des patients en dehors du cadre des infrastructures médicales sans imposer de
conditions contraignantes sur le confort de 'usager comme le port d’équipements lourds ou en-
combrants. Ce projet est parfaitement adapté au développement des systemes de surveillance
continue basés sur les bracelets connectés qui servent d’appareils de mesure médicale. Les tra-
vaux de recherche associés a ce projet sont axés vers le développement d’algorithmes capables
d’analyser le niveau de risque ou les types de dangers potentiels qui évoluent chez la personne
concernée. Le support (hardware) qui s’occupe de lancer ces algorithmes ne sont pas inclus dans
les travaux de recherche si bien que plusieurs types de systemes embarqués peuvent utiliser et
appliquer I'essence des algorithmes développés au sein de ce projet.

1.4.2 Problématique

Ce projet de these se focalise essentiellement sur la surveillance médicale de la santé cardiaque
des patients a 'extérieur du cadre des centres chargés de services médicaux. Un ou plusieurs ap-
pareils portables et connectés sont alors chargés de réaliser des mesures physiologiques sur le
sujet en état de surveillance. Les données recueillis par ces appareils sont alors traitées dans le
but d’évaluer le risque potentiel des complications cardiaques et d’en prévenir le corps chargé de
I'intervention médicale. Le but est donc de prédire et anticiper des épisodes, des complications
ou des troubles cardiaques en se basant sur la lecture des signaux physiologiques qui seront me-
surées de maniere non-invasive et tout le long de la journée. On entend par mesure non-invasive
tout procédé de mesure qui ne demande ni électrodes ni équipements fixes. Ainsi, les signaux
physiologiques utilisés comme données d’entrée pour les algorithmes développés dans le cadre
de cette these sont sélectionnés en se basant sur les technologies des équipements et procédés de
mesure pour chaque signal physiologique. Le systeme de surveillance a pour objectif de détecter
I'arrivée d'un malaise ou d'une évolution d'une complication cardiaque et d’en prévenir les unités
médicales adéquates pour une intervention prématurée.

Dans [47], 'auteur aborde le développement de dispositifs de surveillance portables avancés
qui est un élément essentiel dans la prochaine étape de diagnostic et traitement des maladies
cardio-vasculaires. Ces défis seront relevés par des avancées dans des domaines de la nanotech-
nologie, les sciences des matériaux et les technologies de I'information, et leur application remo-
delera 'approche du clinicien en matiere d’examen, d’évaluation et de traitement des patients
atteints de maladies cardio-vasculaires.

Dans [48], 'auteur décrit I'évolution d'un capteur annulaire qui représente probablement le
projet le plus connu dans le domaine des appareils portables. Le résultat de plusieurs années de
travail est un capteur d’oxymétrie de pouls qui permet de surveiller en continu la fréquence car-
diaque et la saturation en oxygene de maniere totalement discrete. Lappareil a la forme d'un an-
neau et peut donc étre porté pendant de longues périodes sans géne pour le sujet. Le capteur en
anneau est équipé d'un émetteur-récepteur de faible puissance qui réalise une communication
bidirectionnelle avec une station de base, permettant ainsi de reconfigurer le capteur si néces-
saire et de télécharger des données a tout moment. Les signaux physiologiques sont choisis en se
basant sur la disponibilité de ce genre de technologie et leur transfert potentiel vers un unique
appareil portable connecté.

Lobjectif de cette thése est de développer des algorithmes intelligents de prédiction et de diag-
nostic de maladies cardio-vasculaires, dont la fibrillation atriale et 'insuffisance cardiaque, grace
a des signaux physiologiques de basses fréquences relevés sur les personnes surveillées dans leur
cadre de vie. Un grand nombre d’études se base sur 'analyse de 1'électrocardiogramme pour la
prédiction et I'anticipation des malaises cardiaques [49-52]. Dans nos études, I'électrocardiogra-
phie est une ressource supposée indisponible vu le niveau de confort imposé sur les techniques
de mesure des signaux physiologiques.
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1.4.3 Medical Information Mart for Intensive Care I1I

Les travaux réalisés dans cette these nécessitent des données médicales de patients, telles que
leurs états de santé, leurs diagnostics médicaux et leurs signaux physiologiques. La "Medical In-
formation Mart for Intensive Care III" (MIMIC III) est une base de données médicales contenant
des informations sur des patients qui ont séjourné dans des unités de soins intensifs (USI) [53].
Il s’agit d'un outil en ligne librement accessible utilisé pour les études de recherche sur les soins
de santé. La base de données MIMIC III a fourni toutes les données nécessaires aux bons déve-
loppement et validation des contributions de cette thése. Cette base de données est divisée en
deux sections. La premiére est dédiée aux données cliniques telles que la liste des admissions,
les diagnostics, les tests de laboratoire, les séjours en USI ou les procédures médicales. Cette sec-
tion est principalement constituée de tables connectées via des clés primaires qui représentent
les identifiants de différentes structures telles que les patients, les admissions, les procédures, etc.
Les patients sont anonymisés a des fins de confidentialité et toutes les dates et heures associées
sont décalées d'une constante choisie au hasard pour chaque patient. La deuxiéme section est
composée de données sous forme de séries temporelles qui contiennent essentiellement des en-
registrements de signaux physiologiques au cours du temps. Nous pouvons trouver dans cette
section des signaux haute résolution échantillonnés a 125 Hz comme 1’électrocardiogramme et
ceux basse résolution échantillonnés a un point par minute comme le rythme cardiaque ou la fré-
quence cardiaque et la pression artérielle. Les deux sections ne sont pas liées entre elles ce qui
signifie que les patients ne peuvent pas étre associés a leur données temporelles. Cependant, une
base de données "match" est en cours de construction ou1 une partie de la base de données cli-
niques est liée a la base de données a séries temporelles. Notre étude ne portera que sur cette
partie ot les patients sont appariés a leurs signaux enregistrés. Dans cette thése, nous nous inté-
ressons aux signaux basse résolution car ils ne nécessitent pas de capteurs invasifs et peuvent étre
mesurés a I'aide d'un dispositif portable rendant la procédure d’acquisition réalisable en dehors
du centre médical. Les deux sections sont liées via une clé de référence qui associe les données
cliniques des patients avec leurs données tracées.

1.5 Organisation du manuscrit et contributions

Ce premier chapitre a pour objectif d'introduire les maladies cardio-vasculaires, d’évaluer les
enjeux liés a la prédiction des malaises cardiaques, de familiariser le lecteur avec les termes car-
diologiques, d’exposer la distribution de ces maladies dans’espace et dans le temps, d’en détailler
les risques, de situer le cadre des travaux de recherche liés a cette these et de présenter brievement
les différentes contributions apportées.

Le deuxiéme chapitre présente la théorie des fonctions de croyance, qui sera utilisée et éten-
due dans la majorité des études dans le contexte de la prédiction médicale a partir des signaux
physiologiques. Cette théorie, nommée également la théorie de Dempster-Shafer, est une exten-
sion de I'approche probabiliste qui permet de quantifier I'incertitude et qui sera particulierement
utile lors de I'absence de certains signaux physiologiques.

Le troisieme chapitre présente un ensemble de contributions apportées sur le sujet de la pré-
diction de la fibrillation atriale a 'aide de la théorie des fonctions de croyance. C’est une complica-
tion cardiaque tres répandue et sa prédiction prématurée permet la prédiction d’autres maladies
cardiaques. Dans ce chapitre nous proposons des approches originales basées sur la Théorie des
Fonctions de Croyance ou TFC pour la classification des signaux en fonction de I'existence ou
non de la FA. Lutilisation de la TFC sur les caractéristiques retenues nous permet une modélisa-
tion adéquate de I'information disponible, en tenant compte de la forte variabilité de la dispo-
nibilité des signaux, et la précarité de certaines données disponibles. Les travaux menés dans ce
chapitre permettent |’orientation des travaux de recherche vers la prédiction multi-pathologiques
cardiaques. Les travaux de recherches liés a la prédiction de cette pathologie ont été a la source
de trois publications scientifiques dont un papier journal en deuxiéme révision, une conférence
internationale et une nationale [54-56].
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Le quatrieme chapitre propose une extension des travaux de recherche liés a la prédiction de
la fibrillation atriale. Une nouvelle modélisation de la fonction de masse liée a chaque caractéris-
tique est présentée. Cette approche permet de mieux modéliser I'incertitude associée a chaque
caractéristique. De plus, la méthode proposée consideére certaines propriétés des données liées a
leur récurrence, leur disponibilité, et leur pouvoir discriminatif. Dans ce chapitre, nous proposons
aussi une méthode associative pour la combinaison des fonctions de masse. Cette méthode per-
met de remplacer la méthode de combinaison non associative de Yager [57]. En effet, I'utilisation
d’une fonction de masse non associative peut dégrader les performances du fait que le résultat de
la combinaison dépend dans ce cas de I'’ordre de combinaison des sources choisi. Finalement, une
derniére contribution de ce chapitre est l'utilisation d'une option de rejet de classification quand
les données ne sont pas assez fiables pour faire une bonne classification. Ces travaux ont fait 1’ob-
jet de deux publications dans deux conférences internationales [58; 59] et d’'une revue en cours de
rédaction.

Le cinquieme chapitre introduit le concept de la classification multi-label. Ce type de classifi-
cation sera utilisé pour le diagnostic multi-pathologique en considérant les traits caractéristiques
de chaque pathologie comme des étiquettes ou des labels. Une approche multi-label originale
qu’on a validé grace aux données extraites de la base médicale MIMIC III a été proposée. Lap-
proche développée se situe dans la continuité des travaux précédents basés sur la théorie des
fonctions de croyance. Ces travaux ont fait 'objet d'une publication dans une conférence inter-
nationale [60].

Le sixieme chapitre expose une contribution d’ordre théorique apportée dans le domaine de
la classification multi-label. La méthode vise a améliorer les performances de la prédiction multi-
label en favorisant surtout la mise en oeuvre de solutions pour des problemes de classification
dont la prédisposition et la structure des données sont similaires a celle établies par le sujet de la
prédiction multi-pathologique cardiaque. Une méthode originale appelée CoLEx pour "Correla-
tion based Labelsets by Exchange strategy”, est présentée. Cette méthode est inspirée par la mé-
thode RAKEL qui utilise des sous ensembles de k-labelsets. Le méthode CoLEx optimise le choix
des k-labelsets en considérant les corrélations existantes entre les labels. Pour cela, nous avons
utilisé un indicateur de corrélation pour choisir la meilleure combinaison de k-labelsets. Des ex-
périences sur des ensembles de données du monde réel montrent I'efficacité de notre méthode
par rapport a la méthode RAKEL et a d’autres méthodes de pointe de la littérature. Ces travaux ont
fait 'objet d'une publication soumise dans un journal international [61].

Enfin, la conclusion traite et rassemble I'ensemble des contributions réalisées par les travaux
de recherche dans le cadre de cette these et contextualise la chronologie des apports scientifiques.
Il présentera aussi les perspectives de la classification multi-label appliquée au domaine de la
prédiction multi-pathologie pour un ensemble donné de maladies cardiaques.
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Chapitre 2

Théorie des fonctions de croyance
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CHAPITRE 2. THEORIE DES FONCTIONS DE CROYANCE

2.1 Introduction

La théorie des fonctions de croyance est un outil mathématique qui permet de modéliser, tout
comme la théorie des probabilité, un état de connaissance pour un sujet précis [62]. Cette mo-
délisation passe par I'évaluation des croyances, grandeur analogue a la probabilité propre a la
théorie des fonctions de croyance, et sa mise en valeur. Le principal avantage de cette théorie
est la possibilité de modéliser une connaissance méme imprécise. La capacité a modéliser des
informations imprécises permet de mieux évaluer les probabilités lorsque plusieurs sources d’in-
formations mettent en commun leur données. Dans ce chapitre, on abordera en premier lieu la
différence entre les approches probabilistes et les approches évidentielles, i.e. issues de la théo-
rie des fonctions de croyance. Des exemples seront présentés pour illustrer I’avantage de cette
théorie. Ensuite, les fonctions indicatives, qui constituent la base de la représentation mathéma-
tique de la connaissance acquis du probleme, seront présentées avec leur différentes significa-
tions, les liens entre elles et leurs valeurs pour les mémes exemples donnés. Par la suite, on pré-
sentera les méthodes de combinaison de sources d’informations utilisées lorsque plusieurs enti-
tés informelles mettent en commun leur contribution. Ceci permet la fusion de données issues
de plusieurs sources d’'information comme des capteurs par exemple. Puis, un processus nommé
affaiblissement sera présenté dans la section suivante. Cette étape permet de pondérer précisé-
ment et selon les fiabilités des sources d’information la contribution de chaque source améliorant
ainsi la combinaison. Finalement, dans le but de prendre une décision, une transformation de la
représentation dictée par la théorie des fonctions de croyance en une approche probabiliste est
nécessaire. Cette méthode de transformation sera détaillée et appliquée sur les exemples présen-
tés en début de chapitre.

2.2 Utilité de la théorie et définitions

Cette section présente la théorie des fonctions de croyance en la comparant a la théorie des
probabilités. Elle en démontre les avantages et discute des nouvelles fonctionnalités qu’offre cette
théorie face a celle des probabilités en détaillant les limitations franchies par I'utilisation de celle-
ci. Ainsi, le contexte de la présentation de la théorie requiert une introduction aux différents
termes et notations scientifiques utilisés. On considére un ensemble de 7 réponses potentielles
e;, 1 <i < n, éligibles a un certain probléme posé, noté

Q={ej, e, e3...e,}.

Lensemble Q est supposé exhaustif et ses éléments représentant des hypothéses sont considérés
exclusifs. Lensemble de tous les sous-ensembles de Q est noté 2 et contient tous les singletons
de Q mais aussi toutes les disjonctions conductibles a partir des éléments de Q,

2% = (@,{e1}, le1), ..., len), len, €2}, .., Q).

On notera par la suite P(e;) la probabilité associée a e; et on considere I’'hypothése du monde
fermé qui stipule qu’au moins I'un des éléments e; est valide, c’est-a-dire que Q est exhaustif sans
perte de généralité, car dans le cas de '’hypothése du monde ouvert, il est possible de considérer
un élément supplémentaire qui a la propriété d’étre valide lorsque tous les éléments de base sont
invalides, ce qui nous ramene au cas du monde fermé. Ainsi, en se basant sur I’exhaustivité de Q
et 'exclusivité de ses éléments, on a

Y Ple)=1.

1<i<n

2.2.1 Approche probabiliste et ses limitations

Pour mettre en évidence les limitations de I'approche probabiliste, plusieurs exemples seront
présentés ou le but est de modéliser les informations acquises et de déduire les probabilités des
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différents résultats potentiels.

Exemple 2.2.1. On considére un jeu qui consiste a lancer une piece de monnaie et selon le résul-
tat, un défis différent est lancé. Si la piéce tombe sur pile, le joueur devra lancer un dé parfaitement
équilibré et remportera un petit lot s'il obtient un six. Si la piece tombe sur face, il devra faire du tir a
Parc. Si le joueur met dans le mil, il remporte le gros lot, sinon il remporte le petit lot. N'ayant aucune
idée de la difficulté du tir a l'arc, de la dextérité du joueur ni de l'usure du matériel de jeu, la modé-
lisation probabiliste de l'issue du tir a l'arc devient compliquée. Ainsi la FIGURE 2.1 montre l'arbre

5(6 Rien
Pile <
\> g Petit lot

N
1/9 F < Petit lot
ace
? Gros lot

FIGURE 2.1 — Arbre de probabilité du jeu de 'exemple 2.2.1.

de probabilité des différentes issues possibles de ce jeu. On en déduit que l'univers des évenements
peut étre modélisé par un ensemble Q a 3 éléments tel que Q = {R, P, G}. R représente l'évenement de
ne rien remporter, P représente celui de remporter le petit lot et G celui de remporter le gros lot. La
probabilité de jouer au dé et d’obtenir un chiffre inférieur a 6 est de5/12, et celle d'obtenir un 6 est de
1/12. La probabilité de jouer a l'arc est de 1/2, par contre, aucune information nest disponible sur
la probabilité de mettre la fleche dans le mil. Lapproche probabiliste ne nous permet donc pas de
modéliser l'ensemble des informations connues. En revanche on sait que P(R) = %, P(P) = é + I_Tp
etP(G) = g avec p la probabilité de mettre dans le mil. C'est exactement ce manque d’information
qui sera modélisé numériquement grdce a un modele mathématique sur lequel est fondée la théorie

des fonctions de croyance sans introduire des variables supplémentaires.

Exemple 2.2.2. Lexpérience aléatoire de cet exemple consiste a déterminer le phénotype d’'un indi-
vidu concernant un gene en particulier qui ne prend que deux alleles possibles, un récessif et 'autre
dominant. Lun des parents de cet individu a un phénotype récessif alors que l'autre en a un do-
minant. On rappelle qu'un phénotype est récessif lorsque les deux alleles du géne sont récessifs et
qu'il est dominant lorsque l'un des deux alléles est dominant. Dans ce cas, l'un des alleles du gene
de l'individu qui est celui en provenance du parent ayant le phénotype récessif est de type récessif.
Lautre allele détermine directement le phénotype de l'individu. Le parent ayant le phénotype domi-
nant peut soit avoir un alléle dominant et un autre récessif soit avoir les deux alléles dominants. Le
mangue d’information dans cet exemple provient du gene du parent qui a le phénotype dominant.
On est certain que l'un des deux alleles est dominant mais 'autre peut étre récessif comme dominant.
Le principe du raisonnement insuffisant nous pousse a estimer la probabilité des deux évenements
a 50%. Cependant, pour éviter toute supposition précipitée, on considere que la probabilité que le
parent 2 ayant le phénotype dominant, posséde un allele récessif est p avec 0 < p < 1. De ce fait,
on peut calculer la probabilité des évenements D et R qui indiquent obtenir une descendance avec
phénotype respectivement dominant et récessif. On a alorsP(D) =1 — g etPR) = g. Le principe du
raisonnement insuffisant (PRI) suggere de prendre p = 0.5 et conduit a la distribution de probabilité
P(D) =0.75 et P(R) = 0.25.

2.2.2 Approche évidentielle et fonctions de masse

Dans cette section, on présentera I’approche évidentielle, c’est-a-dire I’approche qui consiste
a utiliser la théorie des fonctions de croyance, en I'appliquant aux problemes posés dans les
exemples de la section précédente. Pour cela, il est nécessaire d’introduire la fonction de masse
qui est une fonction de base de la théorie des fonctions de croyance permettant d’allouer une
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Descendance
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FIGURE 2.2 — Organigramme de ’héritage génétique (a) et arbre de probabilité (b) de 'exemple 2.2.2.

valeur numérique a un ensemble d’événements. Ainsi, la modélisation évidentielle se démarque
de la modélisation probabiliste par la fonction de masse qui attribue une valeur, pas seulement
a chaque singleton d’événement ou d’hypothése mais a chaque sous-ensemble d’événements ou
d’hypothéses aussi. La fonction de masse est donc formellement définie comme une fonction de
2 3 [0;1] qui associe & chaque sous-ensemble de Q une valeur numérique réelle représentant la
part de croyance attribuée strictement a cet ensemble. On note la fonction de masse m(:) :

m: 2% —[0;1]
A— m(A),

telle que Y pco m(A) = 1. Les éléments A de 22 tels que m(A) # 0 sont appelés éléments focaux de
m. La fonction de masse est souvent liée a une source d’information pouvant étre la mesure d'un
capteur ou l'avis d'un expert qui définit les valeurs de la fonction pour chaque sous-ensemble A
Q. On notera que dans ’hypothése du monde fermé ou Closed World, une contrainte est ajoutée
m(@) = 0.

Exemple 2.2.3. Dans le cas du jeu a pile ou face, le lancé du dé et le tir a l'arc, la modélisation en
utilisant les fonction de masses permet de prendre en considération l'incertitude liée a l'ignorance
des chances de réussite du tir a l'arc. En effet, la masse attribuée au singleton {R} étant la croyance
allouée uniquement aR sera la probabilité minimal deR or P(R) = 1—52, donc m({R}) = % De méme,
la masse attribuée a {P} sera la probabilité minimale de P, donc m({P}) = 1—12 Finalement, pour les
0.5 restants de masse, ils ne seront pas attribué a un singleton mais a l'ensemble {P, G} puisque cette
masse représente la probabilité 0.5 d’obtenir "Face" qui conduit a une part de probabilité répartie
entre P et G. La modélisation de l'information peut donc étre résumée par les masses des ensembles

focaux suivants : m({R}) = 2 ,m({P}) = 5 etm({B,G}) = 3.

Exemple 2.2.4. Dans l'exemple de Uhéritage génétique, l'attribution de masse aux singletons étant

assimilable a la probabilité minimale pouvant étre prise par 'évenement ou I’hypotheése en single-

ton, il en résulte que les masses de D et de R peuvent étre déduites : m({R}) = 0 et m({D}) = % La
1

masse restante est alors attribuée a l'ensemble des deux événements, m({R,D}) = 5

La modélisation en utilisant les fonctions de masse permet donc de prendre en compte le
manque d’information sans prendre des considérations hatives. Lorsqu’une partie de la probabi-
lité est répartie sur plusieurs événements avec des proportions inconnues, elle est attribuée sous
forme de masse a I'’ensemble de ces évenements. Ainsi, I'équivalence des modélisations entre ap-
proches probabiliste et évidentielle peut étre établie grace a des variables supplémentaires qui
font office de lacunes d’information. En considérant '’ensemble Q) présenté en début de section
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2.2, on peut démontrer que :

Ple) = Y ob m(A) (2.1)

ASQ

avec 0 < a <1Ve;e QACQ, Y, EAO( =1let 0( =0 Ve; ¢ A. Les variables 0( . représentent
la part d’1gnorance que l'on a du probleme, elles 1nd1quent aussi précisément les proportlons de
masses des ensembles non-singletons sur 'ensemble des éléments qui les composent. Cette équi-
valence est ce qui se rapproche le plus de la compréhension formelle de la théorie des fonctions
de croyance et plus précisément, I'attribution des masses par la fonction de masse aux différents
ensembles d'événements ou d’hypotheéses.

2.3 Fonctions indicatives

En plus de la fonction de masse, d’autres fonctions toutes aussi indicatives peuvent étres
construites a partir de cette derniere. Ces fonctions permettent d’obtenir plusieurs points de vue
du méme probleme et d’étendre le champ compréhensif de I'information en introduisant de nou-
veaux concepts qualitatifs soutenus par des valeurs numériques.

2.3.1 Fonction de croyance

La fonction de croyance indique la croyance réservée a un ou plusieurs événements, contrai-
rement a la fonction de masse qui exprime la croyance réservée strictement a un ensemble d’éve-
nements. Elle correspond donc a la probabilité minimale que 'un des événements ou hypotheses
de I’ensemble soit valide. On notera cette fonction Bel(-) et on a donc :

Bel(A) = min )" Plep), (2.2)

e;€A

et on peut alors déduire en utilisant I'’équation 2.1 :

m(A").

Bel(A) = rr%xln Yoy ap m(A')—mln Y (Z ol

e;eAA'CQ A'cQ \e;eA

On peut alors diviser les sous-ensemble A’ € Q en trois parties distinctes ol1 la premiére rassemble
les sous-ensembles A’ inclus dans A, la deuxieme les sous-ensembles A’ entierement exclus de A
et enfin les sous-ensembles A’ ayant au moins un élément dans A et un autre dans A. Ceci nous
conduit a la forme suivante :

Bel(A) = mln > (Z (x m(A))
A'CA \e;€eA

+m1n Z (Z o, m(A")
A’CA e;€eA

+min 3 (Z af | m(A),
A'NA#p \e;eA
AZA
orona(x —OVe,GEA ce qui nous ramene a :
Bel(A) = min > (Z (x‘:l.’ m(A")
A'CA \e;eA
. /
+
min > ( > m(A),
A'NA#£p \e;eA'NA

ANZA
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et puisque ZeiEAr (x’;’ =1VA #¢@et afi =0Ve; €Q, onobtient:

Bel(A)= Y m(A)+min Y ( Y o | m@n.
A'cA « A'NA#p \e;eA'NA
A'#p AZA

Puisque les masses et les coefficients o sont tous positifs, la minimisation de la formule ci-dessus
est atteinte lorsque cx‘g‘; =0 Ve; € A'nA et donc on finit par obtenir la formule de définition de la
croyance :
Bel(A)= ) m(A). (2.3)
A'cA
A'#p
La fonction de masse peut aussi étre obtenue a partir de la fonction de croyance en considérant la
formule suivante :
Y (DA AIBerA),
A'cA
avec A— A’ = AnA’ I'ensemble formé des éléments de A n’appartenant pas a A’. En remplacant la
fonction de croyance par sa formule en fonction de la répartition des masses, on obtient :

Y MY m@) = Y (DA A m®)

A'cA BeA’ A'cA
B#g BeA/
B#£g
_ Al
= Y 0" Aim).
BcA
A'=A-C
CcA-B

En effet, dans la somme ci-dessus, on consideére tous les sous-ensembles A’ de A, puis tous les
sous-ensembles B de A/, ce qui est équivalent a considérer tous les sous-ensembles B de A puis
tous les sous-ensembles A’ de A englobant B. Pour cela, on considere le complémentaire de A’ dans
A, qu'on appellera C tel que Cn B = @. 1l suffit alors de considérer tous les sous-ensembles C de
A-Betles apparier a A’ en appliquant A’ = A—C. On notera aussi que A—A' = A—(A—C) =AnC =C,
ce qui nous donne :

Y (—1)'C'm(B):Z( Y (—1)'C')m(B).

BcA BcA\CcA-B
CcA-B

Pour évaluer la distribution des cardinaux des sous-ensembles de A — B, on s’intéresse au nombre
des sous-ensembles de taille i en particulier. On sait que le nombre de combinaison de i éléments
dans un ensemble de | A— B | éléments est de CIIA—BI’ ce qui prouve que pour A—B# @ :

Y 9= Y D= Y Gl D' =a - Py,
CcA-B 0<i<|A-B| 0<i<|A-B|

et pour A—B =@, c’est-a-dire A=B, ona Y cca_g(~1)/°! = (=1)? = 1. D’apres ce raisonnement, on
obtient :

m@) = Y (~D""NBerA). 2.4)
A'cA

2.3.2 Fonction de plausibilité

Lafonction de plausibilité indique la part de croyance que I'on pourrait assigner a un ensemble
d’évenements ou d’hypothéses compte tenu des éléments la discréditant. C’est donc la probabilité
maximale que 'un des événements ou hypothéses de 'ensemble soit valide. Cette fonction est
notée PI(:) et vaut:

PI(A) =max ) _ P(e;). (2.5)
[04

e;eEA
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Gréce a un raisonnement similaire a celui présenté dans la section 2.3.1, on peut démontrer que :

PIA) = Y mA)+max Y ( Y o | m@),
A'SA % ANAZp \eieAnA
A'#g A'ZA

! . U .
oronajy,en (x‘;“i =1 VA’ # ¢, donc la valeur maximale que peut prendre Y ,.carna 0(’; est 1, ce qui

nous amene a:

PIA)= ) m@AY+ > m@A).
A'cA A'NA#g
A'#p A'ZA

La formule de définition de la fonction de plausibilité est donc :

PlA)= ) m(A). (2.6)
ANAZQ
A#p
Sachant que Y ycq m(A’) =1,0na

Y m@AH+ Y m@A)+m@) =1,
A'NA#® A'cA
A'#£p A#p

ce qui prouve que
PI(A) +Bel(A) =1 - m(®).

Etant dans I'hypothése du monde fermé (m(®) = 0), on peut alors lier les fonctions de plausibilité
et de croyance grace a la formule suivante :

PI(A) =1 - Bel(A). 2.7

2.3.3 Fonction de communalité

La fonction de communalité représente la part de croyance commune qui peut étre allouée
a chaque élément d'un ensemble d’événements ou d’hypotheses. C’est donc la part commune
de probabilité que s’échange les différents évenements ou hypothéses d'un méme ensemble. La
communalité d’'un sous-ensemble représente donc la somme de toutes les masses d’ensemble
contenant ce sous-ensemble. On notera cette fonction g(-) et elle est définie par :

g =) mA. (2.8)
A2A

On peut aussi, par un raisonnement analogue a celui présenté en section 2.3.1, retrouver la masse
d'un ensemble d’évenements ou d’hypotheses a partir de la fonction de communalité :

m@A) = Y (- Agan. 2.9)
A'2A

2.3.4 Valeurs des fonctions pour les exemples

Dans cette section seront présentées les valeurs des fonctions indicatives définies ci-dessus
pour chacun des deux exemples 2.2.1 et 2.2.2.

Exemple 2.3.1. Dans le cas du jeu a pile ou face présenté dans l'exemple 2.2.1, les éléments focaux
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sont présentés comme Suit :

m({R}) = >
12

1

m({P}) = B
1

m({PG}) = 2

Le TABLEAU 2.1 présente les valeurs des différentes fonctions indicatives pour l'exemple 2.2.1.

TABLEAU 2.1 — Tableau récapitulatif des valeurs des fonctions indicatives pour 'exemple 2.2.1.

¢ | R | P} | (G} | RP} | {BG} | RG} | RBG)
m() | 0|5/12 | 1/12 | O 0 1/2 0 0
Bel() | 0 | 5/12 | 1/12 | 0O 1/2 | 7/12 | 5/12 1
PI() | 1| 5/12 | 7/12 | 1/2 1 7/12 | 11/12 1
q) 1|5/12 | 7/12 | 1/2 0 1/2 0 0

Exemple 2.3.2. Dans le cas de U'héritage génétique présenté dans l'exemple 2.2.2, les éléments focaux
sont présentés comme Suit :

(L
m 2

1
m({R,D}) = P

Le TABLEAU 2.2 présente les valeurs des différentes fonctions indicatives pour U'exemple 2.2.2.

TABLEAU 2.2 — Tableau récapitulatif des valeurs des fonctions indicatives pour 'exemple 2.2.2.

| {R} | {D} | {R,D}
me [0 0o [1/2] 1/2
Bel() |0 | 0 [1/2] 1
PI() [ 1]1/2] 1 1
gty [1]12] 1| 1/2

2.4 Méthodes de combinaison de sources

Dans le contexte de la théorie des fonctions de croyance, on modélise une information ou une
source d’'information par une répartition de masses. Lorsque plusieurs sources d’information au
sujet d'un méme probléme sont disponibles, on obtient plusieurs fonctions de masse qui dési-
gnent chacune une partie de la connaissance appréhendée du probléme. Une fusion des données
est alors nécessaire pour obtenir une fonction de masse unique prenant en considération I'en-
semble des autres sources d'information. Les méthodes utilisées dans le cadre de la théorie des
fonctions de croyance pour combiner des sources d’information sont appelées les méthodes de
combinaison [63] et dans cette section, quatre de ces méthodes seront présentées :

— Méthode de combinaison conjonctive
— Méthode de combinaison disjonctive
— Méthode de Dempster

— Méthode de Yager

Les méthodes de combinaison sont généralement définies par une manipulation mathématique
des fonctions de masse issues des sources d’information disponibles. On considere pour simplifier

42



CHAPITRE 2. THEORIE DES FONCTIONS DE CROYANCE

deux fonctions de masse m; (-) et mz(-) que I'on souhaite combiner en utilisant les différentes mé-
thodes de combinaison listées ci-dessus. La définition des méthodes de combinaison de masses
est basée sur le produit des valeurs des masses entre elles. Ainsi, une nouvelle fonction de masse
est habituellement formée en attribuant le produit de chaque couple de masses d’ensemble d’éve-
nements ou d’hypotheses a un autre ensemble. Ceci revient a procéder a la formulation suivante :

mioA) =Y PyymiB)m;B), (2.10)
B,B'cQ

avec [’)QB, € {0,1} et Yacq ﬁﬁ,B/ =1.Si ﬁg’B, = 1, alors la masse issue du produit m;(B)my(B') est
attribuée a la masse de A dans la fonction de masse m;.2(-) représentant la fonction de masse
obtenue apres combinaison des fonctions de masse m; (-) et m(+). Seule la méthode de Dempster
fera exception a cette regle.

Exemple 2.4.1. On souhaite évaluer la qualité productive d'un champs de blé en se servant de sa
production saisonniére. Pour cela, le produit dérivé est analysé par des machines sur une vaste sélec-
tion d’échantillons dont l'une se base sur la couleur du produit par traitement d’'image et 'autre sur
ses dimensions grdce a une technologie d'évaluation métrique au laser. Ces machines émettent pour
chaque unité de produit une décision qui est soit "produit défectueux" que l'on notera D et "produit
sain" que l'on notera S. Les machines bien que performantes se trouvent parfois dans l'incapacité
de classifier U'échantillon (manque de luminosité pour la premiere machine, présence de débris vo-
lumineux pour la deuxieme) ce qui conduit a éviter une classification. Les machines évaluent alors
la proportion de produits sains et valables avec un taux d’erreur dii aux échantillons non-classifiés.
Les machines donnent les résultats suivant :

— Machine 1:65% +5%
— Machine 2 :60% +20%

Dans le but d’émettre une proportion unique prenant en compte les contributions des deux ma-
chines, chacune d'elle sera considérée comme une source d’'information et la modélisation éviden-
tielle des données offertes par les machines donne lieu aux distributions de masse du TABLEAU 2.3.
La combinaison de ces deux fonctions de masses donnent différents résultats selon la méthode de

TABLEAU 2.3 — Modélisation évidentielle de 'exemple.

Machine 1 | Machine 2
m({D}) 0.6 0.4
m ({S}) 0.3 0.2
m ({D, S}) 0.1 0.4

combinaison utilisée comme le montre le TABLEAU 2.4.

2.4.1 Méthode conjonctive

La méthode conjonctive est une méthode de combinaison qui suppose que les sources d’infor-
mation sont toutes fiables. En effet, la part de croyance issue du produit m; (B)m;, (B) représente
une portion de probabilité pour laquelle la premiére source d’'information stipule qu’elle devrait

TABLEAU 2.4 — Fonctions de masse issues de différentes méthodes de combinaison.

Méthode | Conjonctive | Disjonctive | Dempster | Yager
m({D}) 0.52 0.24 0.6842 0.52
m({S} 0.2 0.06 0.2632 0.2

m({D,S}) 0.04 0.7 0.0526 0.28

m(®) 0.24 0 0 0

43



CHAPITRE 2. THEORIE DES FONCTIONS DE CROYANCE

étre distribuée sur les éléments de 'ensemble B et la deuxiéme source d’information sur les élé-
ments de 'ensemble B’. Comme les deux sources sont supposées fiables, il en résulte que cette
part de croyance devra étre distribuée sur les éléments en commun de B et de B’ et sera donc
attribuée a la masse de BN B'. Ainsi,

By =1si A=BnB/,
oy =0 si AZBNB'.

On obtient donc la formule explicite de la méthode conjonctive de combinaison des sources d’in-
formation modélisées par les fonctions de masse m; (-) et m(-) donnant lieu a la nouvelle fonction
de masse m; ), () :

m@2A)= Y miB)m(B). 2.11)
BnB'=A

2.4.2 Méthode disjonctive

Contrairement a la méthode conjonctive, la méthode disjonctive est la méthode de combi-
naison qui suppose que I'une des sources d’information est fiable. En effet, la part de croyance
issue du produit m;(B)my(B') représente une portion de probabilité pour laquelle la premiere
source d’'information stipule qu’elle devrait étre distribuée sur les éléments de I’ensemble B et la
deuxieéme source d’information sur les éléments de I'’ensemble B’. Comme I'une des deux sources
est supposée fiable, il en résulte que cette part de croyance devra étre distribuée sur les éléments
de B et de B’ et sera donc attribuée i la masse de BUB'. Ainsi,

iy =1si A=BUB/,
By =0si AZBUB'.

On obtient donc la formule explicite de la méthode disjonctive de combinaison des sources d'in-
formation modélisées par les fonctions de masse m; (-) et my(-) donnant lieu a la nouvelle fonction
de masse ml@z(-) :

migeA) = ) miB)m(B). (2.12)
BUB'=A

2.4.3 Méthode de Dempster

La méthode de combinaison de Dempster [64] est similaire a la méthode de combinaison
conjonctive a 'exception du rejet des conflits. Le conflit est un terme utilisé dans le cadre de la
théorie des fonctions de croyance pour représenter la part de croyance issue du désaccord de deux
sources d’'information. Il s’agit donc des produits des masses attribuées par la méthode conjonc-
tive a @. La méthode de combinaison de Dempster, indiquée ici par le symbole &, devra donc as-
surer que mjg2 (@) = 0. La part de croyance normalement allouée a ¢ par la méthode conjonctive
disparait donc, ce qui exige une normalisation des autres masses afin de conserver les rapports
entre les masses des différents ensembles d’événements ou d’hypotheses. Ainsi, on a:

Mig2(A) = _M@e® VA # Q.
1- m1@2(¢)

La formule explicite de la méthode de combinaison de Dempster se trouve ainsi comme suit :

Tk Zpnp=a M1 (B)ma(B)  si A# @,

0 si A=g, (2.13)

Mie2(A) = {
avec K=Y grpi=g m1 (B)ma (B').
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2.4.4 Méthode de Yager

La méthode de combinaison de Yager, bien que moins connue que celle de Dempster, vise
aussi a éliminer le conflit. Cependant, au lieu de mettre la masse du conflit a zéro et de normaliser
le restant des masses en les multipliant par le facteur adéquat, la méthode de Yager transfert cette
masse a celle de I'ignorance absolue, c’est-a-dire a la masse de Q. Ainsi la part de croyance sur
laquelle les deux sources se prononcent en créant une impossibilité ou un conflit est considérée
comme un manque d’'information. La méthode suppose par ailleurs, comme pour la méthode de
Dempster, que les sources sont toutes fiables. Ainsi, le conflit est créé lors du produit des masses
de deux ensembles qui n’ont aucun élément en commun. Pour les autres cas, la méthode procede
tout comme la méthode conjonctive. La distribution des produits de masses revient donc a la
formulation suivante :

PAp=1si A=BNB etA#Q,
Pap =0si AZBNB etA#Q,
Py =1si BnB' =QouBnB =g,
By =0 si BNB' #QetBnB # .

(2.14)

Ainsi, voici comment on obtient la masse combinée d'un ensemble A a partir de deux fonctions
de masses m; (-) et my () issues de deux sources d'information supposées indépendantes :

Y Brp=a M1 (B)my(B') siAZQPetA#£Q,
Mm@ A =1 0 siA=g, (2.15)
Y BrBeig,qp M1 (B)ma(B) si A=Q.

2.5 Affaiblissement

Laffaiblissement est une étape importante lorsque la fiabilité d'une source d’information est
connue [65]. En effet, cette étape permet de pondérer les effets des sources d’'information pendant
le processus de combinaison. Elle agit en modifiant la fonction de masse des sources d’informa-
tion selon la fiabilité de chacune. Elle affaiblit les masses des ensembles en attribuant le reste a la
masse de ’ensemble univers Q. Puisque la masse de Q représente 'ignorance absolue, ceci a pour
effet d'indiquer plus d’ignorance de la part de la source d'information. Un coefficient d’affaiblis-
sement y € [0;1] est utilisé pour modifier la fonction de masse m(-) en une nouvelle fonction de
masse affaiblie m/(-). Laffaiblissement proceéde alors comme suit :

m'(A) = (1-y)m(A) VA #Q,

! (2.16)
m(Q)=1-y)m)+y.

On notera que pour y = 0, aucune modification est apportée a la masse, on suppose alors que
la source d’information est totalement fiable. A 'opposé, pour y = 1, la totalité de la croyance est
déplacée vers Q) ce qui renvoie a une fonction de masse vide. La fonction de masse vide, qui corres-
pond a une fonction de masse m(:) tel que m(Q) = 1, est 'élément neutre de toutes les méthodes
de combinaison. Ainsi, combiner une fonction de masse avec une autre vide ne changera en rien
la distribution des croyances au sein de cette fonction de masse. Elle ne participe donc plus a la
fonction de masse issue du processus de combinaison. Un exemple bien connu présenté par Za-
deh [66] pour critiquer les limites de la méthode de combinaison de Dempster suggere un cas ou
le conflit est assez élevé ce qui conduit a une combinaison contre-intuitive.

Exemple 2.5.1. On considere un univers de trois évenements ou hypotheses Q) = {e1, e2, e3}. Deux
sources d'informations sont disponibles représentées par deux fonctions de masses m(-) et my(-).
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Les éléments focaux de ces fonctions de masse sont :

my(e;) =0.99,
my(e3) =0.99,
my(e2) =0.01,
my(e2) =0.01.

Ainsi, la combinaison selon Dempster conduit a la fonction de masse dont le seul élément focal est :

Ce résultat est totalement contre-intuitif étant donné que les deux sources d’information témoignent
de l'improbabilité de e». Le vrai coupable derriere ce malentendu est le haut niveau de conflit. La
fonction de masse my(-) associe a e, une masse my(ey) = 0.99 indiquant que l'événement est tres
probable alors que la fonction de masse my(-) associe au méme élément une masse nulle, my(e;) =
0, indiquant que l'évéenement est impossible. Puisque la méthode de combinaison de Dempster est
similaire a la méthode conjonctive, elle suppose que les sources d’'information sont toutes fiables,
alors I'évenement sera considéré impossible et la masse du conflit sera élevée. La masse du conflit de
deux sources d'information est la masse de l'ensemble vide ¢ issue de la fonction combinée par la
méthode conjonctive. Dans cet exemple, on a la masse de conflit

My @2(®) = 0.9999,

ce qui explique 'ampleur de lirrationalisme de la méthode de combinaison de Dempster. Dans
ce cas, l'affaiblissement peut étre utile pour discréditer les sources d’information. Vu le niveau de
conflit, les sources ne peuvent pas étre toutes fiables. Le coefficient d'affaiblissement dépend évidem-
ment de la fiabilité de la source d’information mais pour faire simple, on peut les affaiblir avec un
coefficient y = 0.5. Les nouveaux éléments focaux apres affaiblissement sont :

m] (e1) = 0.495,
mj (e2) = 0.005,
mi(Q) =0.5,
mj(e3) = 0.495,
mj(ez) = 0.005,
m,(Q) = 0.5.

On remarque tout de suite que le taux de conflit a baissé,
! -
m| ), (9) =0.249975,
et la fonction de masse obtenue par combinaison selon la regle de Dempster a pour éléments focaux :

my @2(€1) =0.329989,

m @2 (€3) = 0.329989,

m; @z(eg) =0.006700,

my @2 @) =0.333322.
On remarque que les éléments e, et es, présentés chacun comme trés probables par l'une des sources
d’information ont eu une part de croyance de l'ordre de 1/3, alors que l'élément e, présenté comme

tres improbable par chacune des sources d’information a eu une part de croyance négligeable ce qui
releve l'incompréhension.
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2.6 Prise de décision

La modélisation des connaissances selon la théorie des fonctions de croyance est trés utile
et permet d’exprimer une lacune d’information plus efficacement que par I'approche probabi-
liste. Cependant, I'approche probabiliste est plus intuitive quant a la prise de décision. Lapproche
bayésienne stipulant que la meilleure prise de décision revient a décider de I'évenement le plus
probable. Pour obtenir une distribution de probabilité a partir de la représentation évidentielle
de l'information qui se traduit par une distribution de masses, une regle de transformation est
nécessaire [57; 67-69]. La méthode pignistique de transformation de la fonction de masse en une
distribution probabiliste repose sur le principe du raisonnement insuffisant. Ceci signifie qu’en
cas de croyance attribuée a un ensemble, on choisit de distribuer cette croyance équitablement
entre les éléments de cet ensemble pour en déduire la probabilité. En reprenant 'équivalence
entre approche probabiliste et approche évidentielle détaillée dans la section 2.2.2, ceci revient a
considérer 1'égalité de tous les coefficients a. Ainsi, la méthode pignistique se résume a la condi-
tion suivante :

a‘e*i:af;j VejejeA VACQ, (2.17)

et comme on a toujours _, ca (x’;’i =1VAcQ, onen déduit que

A 1
o, =—— Ve; €Q VASQ.
tOlA]
En appliquant le modeéle d’équivalence entre approche probabiliste et approche évidentielle, on
obtient la formule de la distribution de probabilité P(-) obtenue a partir de la fonction de masse

m(-) comme suit :
m(A)
Pe))= ) —— Ve €A. (2.18)
Aca 1Al
e;eEA

Exemple 2.6.1. Dans le cas de l'exemple 2.2.1, les informations connues sur le probleme en question
sont modélisées comme suit :

Q={R,BG},
m({R}) =5/12,
m({P}) =1/12,
m{PG}) =1/2.
La méthode de transformation pignistique suggere de diviser la masse de {P, G} en deux parties égales

et de les attribuer aux probabilités des évenements P et G. On obtient alors la distribution de proba-
bilité suivante :

P(R) =5/12,
PP)=1/3,
P(G) =1/4.

Exemple 2.6.2. Dans le cas de l'exemple 2.2.2, les informations connues sur le probleme en question
sont modeélisées comme suit :

Q={R,D},
m({D}) = 1/2,
m({R,D}) =1/2.

En appliquant la méthode pignistique de transformation, on obtient la distribution de probabilité
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suivante :

PR)=1/4,
P(D) =3/4.

Une fois que les probabilités des états sont estimées, la prise de décision consiste a choisir
I’état ayant la plus grande probabilité,

e* = argmaxP(e;), (2.19)

e;eQ

tout en ayant un classement des états dans I'ordre décroissant de leurs probabilités.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, la théorie des fonctions de croyance est présentée en commencant par abor-
der ses avantages sur 'approche probabiliste avec des exemples illustratifs. Puis des fonctions
indicatives propres a la théorie sont introduites et appliquées aux exemples. Ensuite, la combinai-
son des sources d'informations a été présentée en abordant plusieurs méthodes classiques ainsi
que I'affaiblissement qui consiste a pondérer les sources selon leur fiabilité. Enfin, la prise de déci-
sion est rendu possible grace a la méthode de transformation pignistique qui rameéne a I’approche
probabiliste.
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Chapitre 3

Classification évidentielle pour la
prédiction de la fibrillation atriale
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3.1 Introduction

Ce chapitre présente une approche originale de classification permettant de prédire ’épisode
de Fibrillation Atriale ou FA chez une personne a partir de ses signaux physiologiques. Le pro-
bleme de prédiction est défini comme un probléme de classification, a effectuer en amont de
l'occurrence de la FA. Ainsi, le classifieur prend en entrée les signaux physiologiques du patient
et prédit si le patient surveillé subira, dans un futur proche, un épisode de FA. Nous rappelons que
cette these se situe dans le cadre d'un projet de recherche visant a développer un systéme de suivi
médical a domicile, n'imposant aucun changement d’habitude a la personne surveillée. Ainsi, la
contrainte posée sur notre approche est le recours a des signaux ne nécessitant que des mesures
non-invasives. Il est a noter que le terme «non-invasif» couvre ici «sans électrode» et «<sans aucune
action recommandée». Par conséquence, des signaux comme 1'électrocardiogramme ou la varia-
bilité de la fréquence cardiaque sont considérés comme indisponibles dans notre étude contrai-
rement a certains travaux présentés dans [70-74]. En outre de la complexité du corps humain,
et 'absence de signaux tres informatifs, les signaux physiologiques peuvent étre inaccessibles
par moment et contenant des imperfections liées principalement a leurs modes d’acquisition.
Ainsi, I'objectif scientifique est la conception d'une approche de classification sous contrainte de
données imprécises, hétérogénes, manquantes par moment et indirectement corrélées au phé-
nomene suivi. Cela implique la construction d’un classifieur dont I'entrée est de taille variable et
qui fusionne une grande quantité de données hétérogénes moyennement informatives pour en
tirer une information efficace sur I'état surveillé. L'objectif applicatif est de pouvoir atteindre des
performances de prédiction acceptables en utilisant des dispositifs sans électrode, et plus géné-
ralement, tout dispositif multi-fonctionnel, permettant aux personnes d’étre prévenues et traitées
prématurément lorsqu’un risque est signalé. Ce chapitre propose une premiere approche, qui ex-
trait les caractéristiques des signaux d’entrée en temps réel et les classe pour indiquer si le sujet
subira un épisode de FA ou non. Le classifieur est construit a I'aide de la Théorie des Fonctions de
Croyance ou TFC [75-79], en considérant chaque caractéristique comme une source d’informa-
tion. Une approche novatrice de modélisation de I'information est ainsi proposée, en définissant
une fonction de masse originale représentant précisément les connaissances et les lacunes des
données. En considérant un modele par caractéristique, nous surmontons la forte variabilité de la
disponibilité des signaux, et le rendons applicable méme avec peu de données disponibles. Afin
de construire les modeles, la base de données médicale MIMIC 111 est utilisée en sélectionnant les
signaux de patients atteints de FA et les signaux d’autres patients sans FA. Les modeéles disponibles
sont ensuite combinés conduisant a un modele plus informatif, qui nous donne une décision en
guise de sortie du classifieur. Dans la suite, nous commencons par présenter la base de données
MIMIC III et la sélection des sujets et des signaux d’entrée. Nous décrivons ensuite 'approche
de classification, comprenant l'extraction de caractéristiques et le développement du classifieur
évidentiel. Nous présentons enfin les résultats et la conclusion.

3.2 Base de données médicale MIMIC II1

La base de données "Medical Information Mart for Intensive Care III" ou MIMIC III est une
immense base de données librement accessible comprenant des données sur la santé associées
a plus de quarante mille patients anonymisés qui ont séjourné dans des unités de soins intensifs
(USI) d’'un hopital entre 2001 et 2012 [80; 81]. La base de données comprend des informations
telles que les données démographiques, les mesures des signaux vitaux effectuées au chevet du
patient (1 point de données par heure), les résultats des tests de laboratoire, les procédures, les
médicaments, les notes du soignant, les rapports d’imagerie et la mortalité (a I'intérieur et a 'ex-
térieur de 'hopital). La base de données est hébergée sur la plateforme PHYSIONET [82]. Elle est
divisée en deux grandes parties qui sont les données cliniques et les données temporelles. La pre-
mieére regroupe les données cliniques des patients et contient notamment des informations sur
les admissions, les sorties, les diagnostics, les transferts au sein de ’hopital, le personnel médi-
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cal, les procédures médicales, les analyses de laboratoire, les notes des infirmiers, les séjours a
I'unité des soins intensifs, etc. Les données cliniques de MIMIC III forment un ensemble de 40
tables, faisant un total de 534 colonnes et 728 556 685 lignes. La deuxieme contient les données
cartographiques enregistrées pour chaque patient. Ces données comprennent deux types de sé-
ries temporelles, 'une échantillonnée a haute fréquence (60 Hz) qui inclut I’électrocardiogramme
et la pression artérielle continue, et I'autre qui enregistre en général un point par minute et qui
comprend notamment le rythme cardiaque, la pression artérielle, la saturation pulsée en oxygene,
etc. La FIGURE 3.1 montre un extrait d'une table de la base de données clinique qui liste les pa-
tients ayant fréquenté I'hopital. Seules quelques colonnes de la table y sont exposées. On peut
voir notamment I'identifiant du sujet "SUBJECT_ID", le genre "GENDER", la date de naissance
"DOB" et la date de déces a I'’hdpital "DOD_HOSP". On remarque que les informations tempo-
relles sont toutes décalées d'une durée aléatoire et propre a chaque patient pour des raisons de
confidentialité médicale.

ROW ID SUBJECT ID GENDER DOB DOD DOD_HOSP DOD_SSN EXPIRE_FLAG
234 249 F 13/03/2075 00:00 0
235 250 F 27/12/2164 00:00 22/11/2188 00:00 22/11/2188 00:00 1
236 251 M 15/03/2030 00:00 0
237 252 M 06/03/2078 D0:00 0
238 253 F 26/11/2089 D0:00 0
239 255 M 05/08/2109 00:00 0
240 256 M 31/07/2086 00:00 0
241 257 F 03/04/2031 00:00 08/07/212100:00 08/07/2121 00:00 08/07/2121 00:00 1
242 258 F 19/09/2124 00:00 0
243 260 F 23/03/2105 00:00 0
244 261 M 04/08/2025 00:00 29/06/2102 00:00 29/06/2102 00:00 29/06/2102 00:00 1
245 262 M 05/01/2030 D0:00 0
246 263 M 18/06/2104 00:00 13/06/2168 00:00 13/06/2168 00:00 1
247 264 F 30/11/2162 00:00 0
248 265 M 01/08/2093 00:00 0
249 266 F 17/12/2030 00:00 0
250 267 F 05/09/2131 00:00 0
251 268 F 21/02/2132 00:00 18/02/2198 00:00 18/02/2198 00:00 1
252 269 M 30/09/2130 00:00 0

FIGURE 3.1 - Extrait de la table "PATIENTS" de la base de données clinique.

Dans la FIGURE 3.2, quelques colonnes d’'un extrait de la table "ADMISSIONS" sont affichées.
Elle montre notamment les admissions du patient dont le numéro identifiant est 256 et témoigne
des instants d’admission "ADMITTIME", de décharge de I'hopital "DISCHTIME", de déces "DEA-
THTIME" le cas échéant et d’autres informations. Par exemple, le patient identifié par le numéro
256, présenté comme un sujet male né le 31/07/2086 par la table de la FIGURE 3.1, a enregistré
4 admissions le 26/07/2163 (77 ans) pour une durée de 8 jours, le 21/07/2166 (80 ans) pour une
durée de 7 jours, le 15/06/2170 (84 ans) pour une durée de 13 jours et le 16/08/2170 (84 ans) pour
une durée de 7 jours.

Les informations sur les sujets sont donc extraites en utilisant les tables de la partie clinique de
la base de données médiale MIMIC III. Pour les signaux physiologiques, on se réfere a la partie des
données cartographiques de MIMIC III. La FIGURE 3.3 montre un exemple de plusieurs signaux
physiologiques enregistrés a des fréquences faibles pour une méme admission a I'USI.
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ROW _ID SUBJECT_ID HADM_ID ADMITTIME DISCHTIME DEATHTIME ADMISSION_TYPE
323 249 158975 27/04/2156 15:33 14/05/2156 15:30 EMERGENCY
324 250 124271 12/11/218809:22 22/11/2188 12:00 22/11/2188 12:00 EMERGENCY
325 251 117937 27/07/2110 06:46 29/07/2110 15:23 EMERGENCY
326 252 190159 31/03/2133 04:24 23/04/2133 15:00 EMERGENCY
327 252 193470 15/08/2133 04:23 19/08/2133 17:30 EMERGENCY
328 253 176189 21/01/2174 20:58 26/01/2174 16:15 EMERGENCY
329 255 112013 12/02/2187 10:30 15/02/2187 10:30 ELECTIVE
330 256 155415 26/07/2163 10:30 02/08/2163 14:14 ELECTIVE
331 256 153771 21/07/2166 23:38 28/07/2166 12:45 EMERGENCY
332 256 188869 15/06/217003:06 27/06/2170 16:17 EMERGENCY
333 256 108811 16/08/2170 13:55 22/08/2170 18:00 EMERGENCY
334 257 179006 20/12/2112 20:45 23/12/2112 17:00 EMERGENCY
335 258 189406 19/09/212403:59 22/09/2124 15:52 NEWBORN
336 260 190363 23/03/2105 10:23 30/03/2105 11:00 NEWBORN
337 261 118523 27/12/210101:50 12/01/2102 13:39 EMERGENCY
338 262 106019 25/09/2153 18:01 28/09/2153 18:48 ELECTIVE
339 263 120845 09/01/2160 19:30 21/01/2160 16:15 EMERGENCY
340 264 136714 30/11/216202:19 02/12/2162 13:47 NEWBORN
341 265 101608 20/02/214907:15 25/02/2149 15:50 ELECTIVE
342 266 186251 10/07/2168 08:01 14/07/2168 13:03 EMERGENCY
343 267 163714 04/06/2156 05:08 15/06/2156 13:54 EMERGENCY
344 268 110404 11/02/2198 13:40 18/02/2198 03:55 18/02/2198 03:55 EMERGENCY

120

100

FIGURE 3.2 — Extrait de la table "ADMISSIONS" de la base de données clinique.
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FIGURE 3.3 — Extrait de signaux physiologiques de la base de données cartographique.

3.3 Sélection des sujets et des signaux

Pour étudier I'effet de la FA sur les signaux physiologiques avant la phase d’épisode, il est ju-
dicieux d’analyser les enregistrements physiologiques des patients diagnostiqués avec une FA.
Pour cela, on sélectionne de la base de données médicale les patients en se basant sur la table
des diagnostics appelée "DIAGNOSES_ICD" qui contient essentiellement les différents éléments
diagnostiqués pour chaque admission a I'hopital. La table "DIAGNOSES_ICD" posséde 5 champs
ou colonnes :

— ROW_ID : Entier unique pour chaque ligne ou enregistrement de la table;
— SUBJECT_ID : Entier identifiant le sujet ou le patient concerné par le diagnosti;

— HADML_ID : Entier identifiant 'admission a I'h6pital concernée par le diagnostic. Cet entier
doit étre conforme au champ de "SUBJECT_ID" selon la table "ADMISSIONS";
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— SEQ_NUM : Entier indiquant I'ordre dans lequel les diagnostics se rapportent au patient.
Les diagnostics sont classés par priorité et 'ordre a un impact sur le remboursement du
traitement;

— ICD9_CODE : Chaine de caractére représentant un code du classement international des
maladies "ICD9" et indiquant I'objet du diagnostic.

Le "ICD9" pour "International Classification of Diseases 9" est un registre de classification des
maladies qui attribue a chaque pathologie un code unique. Il est généralement constitué d'un
nombre a 3 chiffres suivi d'un point puis d’'un autre nombre a deux chiffres au plus. Une autre
version consiste a omettre le point et ainsi le code sera composé d’'un nombre a 5 chiffres. Par
exemple, le syndrome de vol sous-clavier est classifié selon le ICD9 par le code 435.2 ou 43520.
La FA a le code 427.31 ou 42731. Pour sélectionner les admissions a ’hdpital dont la FA fait partie
des maladies diagnostiquées au patient, on sélectionne les lignes ayant le champ "ICD9_CODE"
égal a 42731 de la table "DIAGNOSES_ICD" et on garde les champs "HADM_ID". Ainsi, on ob-
tient la liste des admissions pour les patients atteints de FA. En parallele, nous sélectionnons au
hasard des patients sans cardiopathies et avec peu de pathologies diagnostiquées, pour les sujets
témoins. Cela évite d’avoir des similitudes entre les états ou les modeles des signaux physiolo-
giques avec ceux des patients atteints de FA. Dans le groupe de sujets témoins, seuls les patients
atteints de troubles mentaux, qui ont recu un diagnostic de ICD9 entre 290 et 319, sont admis.
Nous nous retrouvons alors avec 3605 séjours ICU pour les sujets témoins, 799 d’entre eux ayant
des enregistrements associés dans la base de données cartographique. Chaque enregistrement est
un ensemble de signaux physiologiques mesurés et posseéde sa propre durée qui représente la du-
rée du séjour du patient en réanimation. On note qu'une durée du séjour élevée permet de faire
des prédictions plus tot car elle donne I'opportunité d’explorer le comportement du métabolisme
bien avant I'épisode de FA. Sur la FIGURE 3.4, les histogrammes des différentes durées de séjour
disponibles dans la base de données médicale sont présentés a la fois pour le groupe de patients
FA et pour le groupe témoins. La durée du séjour moyenne pour tous les sujets (avec et sans FA)
est de 41h avec un écart-type de 37h.
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FIGURE 3.4 — Histogrammes des durées de séjour pour les patients avec et sans FA.

Pour détecter la présence d'un épisode de FA et le situer dans le temps, il est nécessaire de se
servir d'un modele de détection qui se base sur les signaux physiologiques disponibles. La condi-
tion qui permet d’affirmer la survenue d’'un épisode de FA durant le séjour a 'unité de soin intensif
est une fenétre de 15 minutes pendant laquelle le rythme cardiaque reste au-dessus de la barre des
110 battements par minute [83]. L'indisponibilité du signal de rythme cardiaque ou I'inexistence
de ce critére témoignant de 'absence d'un épisode de FA durant tout le séjour a1'USI rend I'enre-
gistrement inutile pour notre étude. De ce fait, il ne reste que 701 enregistrements confirmés avec
un épisode de FA bien situé dans le temps. Il est a noter que les signaux sont coupés a partir de
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I'instant de I'épisode vu que I'étude concerne la prédiction prématurée de I'épisode. Notre intérét
réside alors dans I'allure des signaux physiologiques depuis 'admission a 'USI jusqu’a la survenue
de I'épisode.

Les types de signaux considérés doivent également étre liés a la FA, plus généralement, ils
doivent étre liés a la circulation sanguine car elle est assurée par le cceur. De plus, les valeurs prises
par le signal doivent étre continues car une application d’analyse statistique est prévue a ce signal.
Par conséquent, tous les types de signaux avec des valeurs discrétes telles que les signaux d’état
sont exclus de notre étude. En tenant compte de tous ces facteurs, une sélection de 10 types de
signaux semblent la plus adéquate :

— Fréquence cardiaque (FC)

— Nombre de battements rythmés (NBR)

— Nombre de battements normaux (NBN)

— Moyenne de la tension artérielle non invasive (NBP Mean)
— Tension artérielle systolique non invasive (NBP Sys)

— Tension artérielle diastolique non invasive (NBP Dias)

— Pression veineuse centrale (PVC)

— Moyenne de la tension artérielle (ABP Mean)

— Tension artérielle systolique (ABP Sys)

— Tension artérielle diastolique (ABP Dias)

La FIGURE 3.5 montre la disponibilité pour chaque type de signal. Le nombre moyen de types
de signaux disponibles par sujet est de 4.06 pour les sujets atteints de FA et de 4.32 pour les su-
jets témoins, 102 sujets ayant tous leurs signaux disponibles. On rappelle que, pour les sujets du
groupe FA, seules les parties des signaux précédant le début de I'épisode de FA sont conservées
pour étre traitées ultérieurement, c’est-a-dire pour effectuer la prédiction et non le diagnostic de
la FA.
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FIGURE 3.5 — Statistiques de disponibilité des signaux physiologiques.

Dans le but de formaliser les données obtenues, certaines variables seront introduites et elles
représentent la totalité des informations disponibles pour la tache de prédiction de la FA. Les 1500
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séjours sélectionnés a 'USI seront indexés par i tel que 1 < i < 1500. Les signaux physiologiques
temporels échantillonnés tous a 1 point par minute sont représentés par des suites numériques
s;,j () tel que i désigne le séjour a I'USI et j désigne le type de signal (1 < j < 10). Chaque séjour a
une durée propre T; différente d'un séjour a I’autre, mais identique pour tous les signaux prélevés
sur ce méme séjour. Ainsi, s; j () représente la valeur du signal j prélevée du séjour i a la minute ¢
depuis 'admission a 'USItel que 1 < £ < T;.

3.4 Présentation de 'approche

La méthode présentée dans ce chapitre consiste a analyser des signaux physiologiques d'un
sujet dans le but d’en forger une prédiction sur 'avenir sanitaire de celui-ci. Cette méthode est
composée de plusieurs étapes. La premiere consiste a extraire des caractéristiques des signaux
pour adapter les informations a I’entrée du classifieur. Cette étape permet au classifieur de traiter
des caractéristiques précalculées des signaux au lieu des signaux eux-mémes et sera détaillée dans
la section 3.5. La deuxiéme étape consiste a se servir de la théorie des fonctions de croyance dans
I'optique de construire un classifieur ou prédicteur. Dans ce cadre, chaque caractéristique précé-
demment extraite sera utilisée, en se référant a une base d’apprentissage, comme une source d’in-
formation représentée par une distribution de masses. La troisieme étape consiste a combiner
les différentes distributions de masses obtenues des caractéristiques pour en déduire une nou-
velle plus informative et rassemblant les connaissances apportées par toutes les caractéristiques
calculées a partir des signaux physiologiques. La derniéere étape consiste a prendre une décision
basée sur la distribution de masse obtenue qui est assurée par une transformation de 'approche
évidentielle en une approche probabiliste. La méthode globale est illustrée dans la FIGURE 3.6.
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FIGURE 3.6 — Processus de prédiction de la FA.

3.5 Extraction des caractéristiques

Lextraction de caractéristiques est une étape-clé des problemes de reconnaissance de formes.
Elle est notamment une étape préalable a la classification, permettant de décrire 'objet a classer
grace a un ensemble d’attributs discriminants [84]. Ce probléme réside dans une large variété
de domaines d’applications allant de la reconnaissance vocale dans le domaine de la robotique
au traitement du signal et de 'image dans le domaine médical. Les caractéristiques peuvent étre
binaires, catégoriques ou continues, et elles sont de deux types [85] :
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— Des attributs ayant un sens physique, tels que des symptdmes ou des caractéristiques mor-
phologiques d’objets dans les images, établis généralement grace a une expertise humaine;

— Des attributs génériques, sans interprétation physique ou biologique, établis grace a une
construction automatique. Différentes techniques d’extraction automatique de caractéris-
tiques existent. Nous en citons :

— Les méthodes statistiques, extrayant des attributs statistiques des données brutes [86] ;

— Les méthodes fréquentielles, telles que la transformée de Fourier et I’analyse par On-
delettes [87];

— Les méthodes linéaires et non-linéaires de réduction de dimensionnalité, telles que
I'analyse par composantes principales [88] ou la mise a I’échelle multidimensionnelle
[89], ol les données brutes sont représentées dans un espace a dimensions réduites;

— Les méthodes d’extraction de caractéristiques locales, appliquées sur des données sé-
quentielles, spatiales ou structurées, telles que les méthodes convolutionnelles d’ap-
prentissage profond [90].

Dans cette these, nous nous intéressons au domaine médical, et plus particulierement a la
représentation de signaux physiologiques pour le pronostic et le diagnostic médical. Pour mieux
analyser les signaux physiologiques d'un sujet, il est nécessaire d’extraire des caractéristiques de
ces signaux. Il en résulte un vecteur de caractéristiques dont chaque composante représente un
critere numérique bien défini décrivant I'état du sujet observé. Dans ce chapitre, nous nous in-
téressons aux indicateurs statistiques, choisis pour leur forte dépendance aux différents schémas
des signaux physiologiques de I'étre humain. Ainsi, les sursauts, les augmentations ou diminu-
tions prolongées, les fortes variations ou la stabilité des signaux physiologiques sont facilement
détectés et quantifiés par ces caractéristiques.

La surveillance d'un sujet au cours d'un séjour i produit 10 séries temporelles ou signaux re-
présentés par s;, (1), avec 1 < j < 10 représentant I'indice du signal et  I'instant de la mesure. A
chaque instant ¢, une fenétre de taille N est considérée a la fin de chaque signal couvrant les don-
nées s; j(t—N+1), ..., s; j(£) et un certain nombre F de caractéristiques statistiques y est extrait.
Soit x;(¢) le vecteur de caractéristiques extrait de I'ensemble des fenétres de taille N prises a la
fin des signaux j a 'instant ¢. Ainsi, la dimension de x;(¢) est donnée par 10 x F et la composante
F(j —1) + k du vecteur x; (), notée Xi F(j-)+k (D), représente la caractéristique de type k (1< k<F)
dusignal j (1 < j < 10). Les caractéristiques extraites sont les suivantes :

— Moyenne
1 N
Xip(j-p+1(8) = = ) sij(t—N+r1),
N r=1
— Ecart-type
1 N ,
Xip(j-n+2(8) = N Y (si,j(t=N+71) = xi5-1+1(D)",
r=1
— Skewness 5
1 X (s j(t=N+7r)—xip-1+1(2)
XiFG-n+3(0) == > ,
N/3 X R(j-1)+2(1)
— Kaurtosis

1 N (sij(t=N+71)—x;pj-1)+1(8) 4
XiF(j-n+a(t) = = ) — )
N3 XiF(j-1+2(1)

— Valeur absolue de la différence

1 N
XiF(j-p+5(8) = N Y
2

r=

5, t=N+1),
avec | - | la valeur absolue de - et s;. j(t) =s3,j(0) = s;,(t=1),
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— Ecart-type de la différence

1N $i,j (1) = s;,j(t—=N+1))?
xl,F(]—1)+6(t)_ Nrgz(sl'](t_N-l_r)_ N ) )
— Skewness de la différence
li N, (£=N+7) = s;,7(0) + 81, (1 =N+1))
Xi p(j-n+7(0) = = )
RO N = Nx; r(j-1)+6(7)
— Kaurtosis de la différence
1N (Nsj (6=N+1) =55, (1) +53,j(t=N+1) 4
X r(j-n+8(t) = = ' ,
PRUmD N = Nx; p(j-1)+6(1)

— Moyenne de la valeur minimale sur une fenétre glissante
1 N-IN/5]

Xi E(i— =——— min (s; i(t—N+r+¢)),
i F(j-1+9(1) N_N/5] rZ:l OsesLN/S]( ij( )

avec |-] la valeur arrondie de -,

— Moyenne de la valeur maximale sur une fenétre glissante

1 N-[N/5]

Xi . ) = ——88 max
i,E(j-1+10(7) N- [N/5] r; 0=e=<[N/5]

(si,j(t—=N+r+¢€),

— Changement totale
Xip(j-p+11(8) = 8, j(8) — 81, (t =N+ 1),
— Maximum
Xip(j-1+12(8) = max $;,j(t=N+T1),

<r<N

— Augmentation maximale

XiF(j-n+13(8) = Jmax s;’j(t ~N+7),

<r<N

— Minimum
Xi i—1)+ t)= mln S ilt— N + 1
l,F(J l) 14( ) 1<r<N l,]( )’

— Diminution maximale
X B(ie f)=— min s, .(t-N+7),
LF(-1+15(0) 2<r<N i )

— Intervalle
Xi B(j-1+16(8) = Xi p(j-1)+12 () — X3 p(j-1)+14(1),

— Entropie de I’échantillon

Soit VEM;I:)I\I le vecteur formé des valeurs du signal s; ;(-) entre t—N+wet t—N+w+u—1et

gen= Y [dist(vi4R vie) = ],
1<sw;,w,<N-u+1 ”' o

avec r € R*, 2 < u <N -1, dist(,,.) est la fonction de distance de Chebyshev et [-] prend la
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valeur 1 si - est vrai et 0 sinon, ainsi '’entropie de I’échantillon est définie comme

gi,j,t,N(rr u-— 1))

SE; i ;n(r,u) =1o (
BN 8 gijeN(nu)

Dans notre cas, les parametres r et u sont assignés comme suit :

i Xi F(j-1)+16(1)
10

u=|[N/8.2].

i

La valeur de u est choisie de sorte a obtenir 10 fenétres de s; ;(-) comprises entre f — N+ 1 et
t avec un chevauchement de 20%. On a alors :

Xip(j-1+16(1)

10 ,LN/8.2]),

Xip(j-1+17(1) =SE;j j N (

— Analyse de la fluctuation détendue pour les petites valeurs
Soit X;,j,,N(r) =X _; $i,j(t—N+1) —x;p(j-1+1(f) avec 1 < r <N et

e ) 2
Fijon(u) = Nrg,l(Xi,j,t,N(r)—Yi’j't'N(r)) ,

avec Yl’.‘j . n(7) représente la concaténations de plusieurs fonctions linéaires adaptées cha-
cune par la méthode des moindres carrées sur un intervalle de taille u de Xj jn()
sans chevauchement. Ensuite une derniére fonction linéaire est adaptée entre log(u) et

log(F; j N (w)) lorsque u prend varie dans U tel que
10g(Fs,j,e,n () = @i, j,e,n (D) l0g(w) + by j, e (V).
La pente a;,j;n(U) dépend de I'ensemble U. On a alors :
XiF(j-1)+18(8) = @; e N({3, ..., 10}),

— Analyse de la fluctuation détendue pour les grandes valeurs

Xi F(j-1+19(8) = a@j,j,1,n({10,...,30}).

Dans notre cas, on a alors F = 19, ce qui renvoie a un vecteur de caractéristiques de dimension
190. Notons qu'il est crucial de représenter les données brutes d'une maniere fiable, sans perdre
des informations pertinentes. Ainsi, il est toujours préférable d’inclure un grand nombre de carac-
téristiques, au prix de noyer les informations pertinentes au sein d’'informations potentiellement
non pertinentes. Par ailleurs, dans le domaine médical, beaucoup de données peuvent manquer
aun instant donné. L'avantage de notre classifieur, présenté dans la section suivante, réside dans
sa capacité a surmonter les problémes du grand nombre de caractéristiques et de données man-
quantes grace a sa modélisation évidentielle de I'information, basée sur la théorie des fonctions
de croyance.

3.6 Modélisation des fonctions de masse

3.6.1 Introduction a la classification

La classification est un domaine de l'intelligence artificielle ou le but est d’attribuer un la-
bel a une observation. Ce label est choisi parmi un certain nombre de classes ou clusters pos-
sibles. On distingue la classification non-supervisée et la classification supervisée. La classifica-
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tion non-supervisée ou clustering consiste a regrouper des instances en se basant sur un critére
de dissimilarité entre elles. En général, les instances sont représentées par des vecteurs de ca-
ractéristiques et le critére utilisé est une fonction de distance entre ces vecteurs. Lavantage de la
classification non-supervisée est qu’elle n'exige pas une base d’apprentissage avec des instances
préalablement labellisées. Une des méthodes les plus connues de la classification non-supervisée
est la K-moyennes ou K-means [91]. En ayant un certain nombre d’instances disponibles, cette
méthode consiste a construire K clusters ou groupes d’instances, en appliquant un algorithme ité-
ratif. En premier lieu, une initialisation de 1'algorithme est effectuée en choisissant aléatoirement
un nombre K d’instances parmi les instances disponibles, et en les définissant comme centres ini-
tiaux des K clusters a construire. L'algorithme alterne ensuite entre deux étapes. La premiére étape
attribue a chaque instance le cluster ayant le centre le plus proche a I'instance. La deuxiéme étape
consiste a redéfinir les centres en calculant les moyennes des instances ou centre de gravité de
chaque cluster. L'algorithme s’arréte lorsque les centres n’évoluent plus. Cela conduit a une par-
tition des instances, avec des clusters bien définis. Une autre approche répandue de clustering
est la méthode hiérarchique, qui consiste a regrouper itérativement les instances, en construisant
progressivement un arbre appelé dendrogramme [92]. A la racine de cet arbre, se retrouvent les
instances élémentaires définissant des clusters unitaires. A chaque itération, les distances inter-
clusters sont calculées et la paire de clusters donnant la distance optimale est regroupée en un
méme cluster. L'algorithme s’arréte quand toutes les instances sont regroupées dans un méme
cluster. Ceci conduit a une hiérarchisation des instances sous forme d'un dendrogramme. Ceci
suppose de savoir calculer, a chaque étape ou regroupement, la distance entre deux clusters. En-
fin, le dendrogramme est coupé a un certain niveau optimal ou1 la distance inter- et intra-clusters
est optimale selon un critére a définir.

La classification supervisée quant a elle, consiste a attribuer une classe bien définie a une ob-
servation en se basant sur un ensemble d’instances déja labellisées, c’est-a-dire dont les classes
sont connues. Elle nécessite ainsi une base d’apprentissage constituée d’instances labellisées, de
préférence équilibrées entre les classes, et surtout représentatives de la population. Une des mé-
thodes classiques de classification supervisée est la méthode des K plus proches voisins ou KNN
[93]. Elle consiste a attribuer a chaque observation a classer la classe dominante dans le voisi-
nage de cette observation formé des K plus proches instances de la base d’apprentissage en se
basant sur une fonction de distance bien définie. On distingue aussi la méthode des machines
a vecteurs de support ou "Support Vector Machine" (SVM) qui est une méthode de base concue
pour la classification binaire. Cette méthode vise a entrainer un classifieur en minimisant un cri-
tere de marginalité reposant sur les vecteurs dits "de support". L'algorithme est donc apparié a un
probléme d’optimisation et la répétition de cet algorithme en confrontant différentes classes ou
ensemble de classes élargit le domaine d’application de cet algorithme aux problemes de classifi-
cation multi-classes [94]. Une autre méthode de classification trés performante mais gourmande
en données d’apprentissage est la méthode de 'apprentissage profond ou "Deep Learning" ba-
sée sur les réseaux de neurones convolutifs ou "Convolutional Neaural Networks" (CNN) [95-100].
Cette méthode ala particularité de traiter des données brutes en dénichant de ses propres soins les
caractéristiques les plus importantes des données en utilisant des architectures variées de fonc-
tions non-linéaires. Elle a permis un développement considérable de la vision par ordinateur, de
lareconnaissance de la parole, des formes et du langage naturel. Toutefois, ces méthodes se voient
leur performance dégradées en cas de données manquantes, de sources d'information imprécises
et de traitement de signal (pour le CNN).

Dans notre étude, il s’agit d'un cas de classification supervisée puisque I'on dispose d'une base
d’apprentissage avec des sujets labellisés. Le processus de prédiction en temps réel de I'épisode
de la FA commence par la mesure des signaux physiologiques du sujet. A chaque instant ¢ et pour
chaque signal mesuré, la fenétre de longueur N minutes se terminant a ¢ est envoyée a la tache
d’extraction de caractéristiques de la Section 3.5 qui donne un vecteur de caractéristiques x(¢). Ce
vecteur de caractéristiques est ensuite utilisé comme entrée au classifieur qui génere un niveau de
risque d’occurrence d’'un épisode de la FA. Deux classes sont considérées, la classe "Sujet témoin"
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non prévu de subir un épisode de FA, labellisée 0, et la classe "Sujet FA" prévu de subir un épisode
de FA, labellisée 1. Le classifieur proposé est défini dans le cadre de la théorie des fonctions de
croyance en utilisant une base de données d’apprentissage. L'avantage de cette théorie réside dans
sa capacité a modéliser le probléme de maniére décente méme avec des données manquantes ou
peu fiables, sans nécessité d'une base d’apprentissage totalement équilibrée. La construction de
la base d’apprentissage et la conception du classifieur sont présentées ci-dessous.

3.6.2 Division de la base de données

Afin d’entrainer le classifieur, une base d’apprentissage est construite en sélectionnant au ha-
sard une portion 6% (0 < & < 100) de I'’ensemble des 701 séjours a 'USI des sujets ayant eu la FA
et une portion pareille des 799 séjours de ceux ne 'ayant pas eue. Ce choix est indiqué par les
variables I, et Ig~ ou Iy regroupe I'ensemble des indices des séjours a I'USI utilisé pour 'appren-
tissage et I représente le groupe restant utilisé pour tester les performances de I’algorithme de
prédiction. On a donc I, UIg ={1,2,...,,1500} et |I,4| = 701 x 8] + | 799 x &1, |-] représentant I'ar-
rondi de -. Pour les séjours choisis dans la base d’apprentissage, les derniéres fenétres de longueur
N de leurs signaux physiologiques disponibles sont considérées pour calculer leurs vecteurs de
caractéristiques, conduisant a un ensemble de vecteurs de caractéristiques avec des labels bien
connus. Le choix de la derniere fenétre permet d’avoir un morceau des signaux dont le compor-
tement décrit le plus fidelement possible son label. En effet, pour les sujets qui connaissent un
épisode de la FA, les fenétres se terminant au début de I'épisode donnent la représentation la plus
proche des perturbations liées a ’épisode de la FA tout en restant dans le domaine de la prédic-
tion c’est-a-dire avant 'occurrence de I'épisode. Tandis que pour les sujets témoins, la fenétre se
termine a la sortie de 'unité de soins intensifs assurant une stabilité de 1'état de santé du sujet.
Afin de tester la méthode plus tard, nous définissons & = 0.8, c’est-a-dire que nous choisissons au
hasard 20% de '’ensemble de données pour le processus de test et les autres 80% sont réservés
pour entrainer le classifieur. On définit la base d’apprentissage comme suit :

d:{(xi(Ti),Yi) | ZEI.Q{ etyiE{O,l}},

et la base de test :
T ={xi(1),y;)) INSt<T;,iclg ety €{0,1}}.

La base de données «f est utilisée dans le domaine de la théorie des fonctions de croyance pour
construire le classifieur. Dans la phase de test, les sujets des indices dans I sont considérés avec
une fenétre glissante. A chaque instant ¢, le vecteur de caractéristiques x; (), i € Ig, calculé a t est
utilisé comme entrée du classifieur, comme illustré dans la FIGURE 3.7.

Séjours avec FA Séjours sans FA
%J, Derniére fenétre Derniére fenétre
b i i
o 2
o T
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o
__fU
©
© Fenétre glissante Fenétre glissante
- . - . T - . T
o8 ik e iy il
w 3 . 1 ' 1 . T : T
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1 L 1 . ! L !

FIGURE 3.7 — Répartition des fenétres selon les bases d’apprentissage et de test.
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3.6.3 Attribution des masses

La méthode de classification proposée est une méthode évidentielle qui consiste a utiliser
chaque caractéristique comme une source d’'information indépendante dans le cadre de la théo-
rie des fonctions de croyance. Une fonction de masse est donc élaborée par caractéristique en
se basant sur la base d’apprentissage. Cette source apporte des informations concernant I'occur-
rence de la fibrillation atriale ou FA. Elle est ainsi définie sur '’ensemble Q = {0, 1}, ol1 0 désigne
la classe témoin, de non-prédiction de la FA, et 1 désigne la classe FA, de prédiction d'une oc-
currence de la FA. Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, les masses seront donc
attribuées aux 4 sous-ensembles possibles de Q qui sont {0}, {1}, @ et Q = {0, 1}, ou1 la masse de
{0} représente la part d’évidence réservée uniquement a la non-prédiction de la FA, la masse de
{1} représente la part d’évidence réservée uniquement a la prédiction de la FA, la masse de ¢ re-
présente le conflit et donc la masse sera nulle lors de I'attribution des masses et enfin la masse
de Q représente la part d'ignorance apportée par la caractéristique. Afin de pouvoir modéliser les
fonctions de masse, nous proposons d’abord de modéliser les données de la base d’apprentissage
&/ pour chaque caractéristique u et pour chaque classe labellisée 0 ou 1 par une distribution de
probabilité. En conduisant un test de Student sur les caractéristiques des vecteurs, on remarque
qu’en moyenne 90.5% des caractéristiques ne rejettent pas I’hypothése nulle ce qui confirme une
distribution normale des données [101]. On adapte alors une distribution normale pour chaque
caractéristique et pour chaque classe. Cette étape a pour but de concrétiser les données pour une
mesure de similarité plus simple avec un vecteur de caractéristiques a classifier. Cette adaptation
est assurée par la méthode de la maximisation de la fonction de vraisemblance et elle consiste a
estimer les parameétres d'une distribution normale, a savoir, I'espérance et ]'écart-type. On obtient
alors les parametres suivants Vu € {1,2...,190},

(1) _ Zield X u(T)yi
Wy =——~

’

Yier, Vi
ﬂ(o) _ Zield xi,u(Ti)(l - yl)
" Yier, 1= Yi ’
Y (x- (Ty) - A(”)z -
L) _ iel, | Xi,ulli) =Wy | Vi
" Yier, Vi '
Srer, (%0 - 09) -y
L) jel, | Xi,ulli) — Uy Vi

u Yier, 1-Yi '
avec x;,,(T;) la coordonnée u du vecteur de caractéristiques x;(T;). Ainsi, pour chaque caracté-
ristique u (1 < u < 190), on a deux distributions normales estimées a partir des valeurs des deux
classes dans la base d’apprentissage «f. Lattribution des masses pour chaque caractéristique se
fera en se basant sur ces deux distributions et sur la valeur de cette caractéristique dans le vecteur
a classifier a chaque instant ¢.

Durant la phase de test, une fenétre glissante de taille N est extraite du signal a chaque ins-
tant ¢, ce qui donne lieu a plusieurs fenétres a analyser par séjour. De chacune de ces fenétres,
est extrait un vecteur de caractéristiques x;(¢). Il est donc question d’élaborer une fonction de
masse mlif(~) pour chaque caractéristique u répartissant les masses entre les évenements {0}, {1}
et Q al'instant ¢, grace a la valeur de la caractéristique x; ,(¢) et aux distributions normales préa-
lablement définies sur «/. La masse de l'ignorance est la premieére calculée en se basant sur le
chevauchement entre les courbes des fonctions de densité de probabilité. Cette surface s’exprime
comme suit :

+00
P =f min(¢(x,p$),6$)),¢(x,ﬂiﬁ’)»ﬁﬁn))d%
—00

avec ¢ (-, 4,0) la fonction de densité de probabilité de la loi normale d’espérance p et d’écart-type
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0.0OnaalorsVue{1,2...190} : .
my'(Q) = (£)°, (3.1)

avec o un parametre a adapter selon les données. Nous expliquons cette attribution par le fait
que plus les densités des deux classes concernant une caractéristique u se chevauchent, plus les
classes vues par u se ressemblent, et ainsi plus la capacité informative de la caractéristique u doit
étre faible et donc moins elle doit se prononcer. Nous proposons de traduire cela par une masse
de l'ignorance définie comme une fonction croissante de la surface de chevauchement. Sia < 1, la
masse de I'ignorance se trouve augmentée ce qui est adéquat pour un nombre important de fonc-
tions de masse. En effet, dans le processus de combinaison, les sources d’information mettent
en commun leur données pour construire une fonction de masse plus informative. Une faible va-
leur de masse d’ignorance s’apparente alors a des sources d'information présentant leurs données
avec un certain niveau élevé de confiance. Cet abus de confiance peut conduire lors de la combi-
naison a une augmentation du niveau de conflits et une perte du noyau informatif des sources
réellement dignes de confiance. C’est pourquoi ce terme correcteur « et surtout dans le cas d'un
nombre important de sources permet de rendre les déclarations de celles-ci plus modestes, de li-
miter les conflits et ainsi d’obtenir une fonction de masse relayant plus fidelement la significations
des données statistiques. Le reste de masses est distribué proportionnellement aux valeurs prises
par les fonctions de densité de probabilité au point x; , () sur les singletons :

~(1) A(1
¢(xi,u(t),H£4),0£4))

A1) (1 ~(0) A (0
0 Lot 0,80 5]+ 0 e 0, 080,6)

mi (1 = (1-mi @),

¢ (a0, 0,61
A1) A1 ~(0) ~(0
¢ (.00, 1,60 + & (1,00, 1,57

La FIGURE 3.8 illustre l'attribution des masses pour une caractéristique u dont la valeur est de
2.7. Les valeurs prises par les fonctions de densité de probabilité de chaque groupe 1 et 0 sont
respectivement 0.09405 et 0.1972. Laire de la surface de chevauchement entre les courbes illus-
trées en gris est de 0.4525. En réglant a = 1, le calcul de la distribution de masses s’effectue alors
en commencant par attribuer I'aire de chevauchement élevée a la puissance a, a I'ignorance ou a
Q. Puis le reste de la masse qui est de 0.5475 est distribuée selon la proportion des valeurs prises
par les fonctions de densité de probabilité de chaque groupe. Ainsi la masse attribuée a {1} est de

0.09405  _ PN 0.1972 _
0.5475 X 55910510 1973 — 0-1768 et la masse attribuée a {0} est de 0.5475 x 00940501973 = 0-3707.

mbt ({0} = (1-mi@).

3.6.4 Sélection des caractéristiques

Dans le but d’améliorer la modélisation des données statistiques lors de l'attribution des
masses, la valeur de I'ignorance peut étre modifiée selon la disponibilité et la quantité d’informa-
tion traduite par la base d’apprentissage. Certaines sources d’'information présentent une masse
d’ignorance tres importante. Dans le cas de notre étude, la majorité des sources d’'information ne
sont utiles que sur de rares plage de valeurs des caractéristiques. Ainsi, une masse d’ignorance
élevée permet d’évanouir leur participation lors du processus de combinaison des sources d’in-
formation et dans la construction de la fonction de masse finale. Il n'en demeure pas moins vrai
que leur nombre élevé finit quand méme par perturber les informations issues des sources fiables
dans la combinaison. Pour palier a ce mal, un terme f (0 <3 < 1) est introduit. Les sources ayant
une masse d’ignorance supérieure a ce seuil f seront exclues de la combinaison et n’auront donc
aucun effet sur la masse finale. Mathématiquement, ceci est équivalent a modifier cette masse
d’ignorance et la remettre a 1 ce qui donne 'équation suivante :

(LW si(FA)*<B,

it _
My () ‘{ 1 s =P,
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FIGURE 3.8 — Exemple de distribution des masses.
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En effet, une fonction de masse qui attribue I'unité entiére a la masse de I'ignorance totale n’ap-
porte aucune information et se trouve donc I'’élément neutre de 'opération de combinaison. On
note que la sélection des caractéristiques peut étre ignorée en considérant § = 1.

mbi((ry) =

(1-mi @) vreo,

3.6.5 Combinaison et prise de décision

Dans le chapitre précédant, plusieurs méthodes de combinaison ont été introduites. Le choix
de la méthode de combinaison est une étape cruciale pour le bon fonctionnement du classifieur.
Elle définit comment les informations seront mises en commun et influe sur la certitude pronon-
cée par la fonction de masse finale. Dans le cas de notre étude, étant donné que deux événements
(0 et 1) seulement sont possibles, la distribution des masses concerne les ensembles d’événements
suivants : @, {0}, {1} et Q = {0, 1}. De plus, on tient a éliminer I'impossibilité pour éviter les conflits
souvent trop élevés dans I’analyse de certains types de données et surtout médicaux. Ainsi, la dis-
tribution de masse est assimilée a un triplé de valeurs réelles comprises entre 0 et 1 et dont la
somme vaut 'unité. Un moyen illustratif de représenter ces distributions de masses est affiché a
la FIGURE 3.9 dans laquelle la régle ayant pour longueur I'unité est divisée en trois parties de lon-
gueurs correspondant aux masses des trois ensembles d’évenements {0}, {1} et Q. La masse attri-
buée a {1} est représentée en rouge, celle attribuée a {0} en vert et la masse attribuée a l'ignorance
oua en gris.

m({1}) m({0}) m({Q})
——— |

< >
1

FIGURE 3.9 — Illustration d’une distribution de masse.
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La méthode de combinaison retenue pour notre étude est la méthode de combinaison de YA-
GER [57]. Elle est adaptée a la combinaison d'un nombre important de sources d'information car
elle empéchel’évanouissement de la masse de I'ignorance au cours des combinaisons enchainées.
En plus, elle n'accorde aucune masse au conflit vu quelle est transférée a I'ignorance. Il est a no-
ter qu'un certain nombre de signaux peut étre manquant sur un séjour donné, conduisant ainsi a
un manque d’'un certain nombre de caractéristiques. Soit I ; I'ensemble des caractéristiques dis-
ponibles a un instant donné t. Les fonctions de masses issues des caractéristiques indexées dans
I , sont combinées, pour produire une fonction de masse finale, notée m"’(-). Selon YAGER, la
combinaison se fait de facon itérative. On note @ 'opérateur de combinaison de YAGER et m;it )
la fonction de masse issue de la combinaison des s premieres fonctions de masse d’'indices u; a u;
dans I ;. Ainsi,on a: . . ‘

m;’g(') = m;’;l Gemji(), Ysei2,..,llg,l}.

A chaque itération, la regle de combinaison de YAGER permet de combiner deux fonctions de
masses différentes qui seront représentées par deux regles différentes que 'on va placer de ma-
niere perpendiculaire 'une a I'autre dans le but de mieux illustrer la méthode de combinaison.
Le calcul des masses de la source d’information résultante de la combinaison est essentiellement
basé sur les produits des masses de chacune des deux sources. Pour mieux illustrer ces produits
dans notre cas, on représente dans la FIGURE 3.10 les 9 couples de masses possibles par des rec-
tangles dont les cotés représentent les masses des sous-ensembles concernés et la surface repré-
sente le produit de ces masses. Dans cette figure, les fonctions de masse a combiner sont notées
m (-) et my(-) par volonté de simplification et la surface .#q; = m;(Q).m2({1}) par exemple. Les
neufs rectangles sont colorés en rouge s’ils sont attribués a la masse finale de {1}, en vert s’ils sont
attribués a la masse finale de {0} et en gris s’ils sont attribués a la masse finale de Q selon la regle
de combinaison de YAGER. Les surfaces de conflit .4, et .4/ sont attribuées a la masse de 'igno-
rance dans la source d’information résultante. La FIGURE 3.11 illustre la procédure de combinai-
son de YAGER d’'une maniere différente, toujours basée sur les produits des masses des paires de
sous-ensembles de Q. Ainsi, la combinaison de YAGER se résume aux équations suivantes :
Mg (0) = my L (0D my [ (0 + my L (Qmy [ (0D + my., (10D my; [ (),

i
mgs (1D = my, (1) my! () +my, Q) my! (1) +my), (1) my! (),
1 1 1
my Q) = mo L (@ mi Q)+ mlL (0D my! (1) + mbL (1) ml (o).
1 1 1 1
La masse finale issue de la combinaison de toutes les sources s’exprime par :
mi,t(.) — mi,t ).

lieg |
@1

La prise de décision est basée sur la transformation de la fonction de masse finale en distri-
bution de probabilité. Ceci est fait en utilisant la transformation pignistique, définie au chapitre
précédant, qui consiste a répartir la masse d'un ensemble équitablement sur ses éléments. Dans
notre cas, la transformation pignistique se résume aux équations suivantes :

it _ it 1 it
P> (0)=m ({0})+2m Q),

ity — it 1 i
P"1)=m ({1})+2m (),

avec P!(-) 'estimation de la probabilité de la classe - a I'instant ¢ pour le séjour i. Le sujet est
considéré comme potentiellement en danger si :

Pi(1) =Y,
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m,({1}) m,({Q}) m,({0})
—————

my ({1})

my ({2)

my ({0}) Mo, Moq Moo

FIGURE 3.10 —Illustration de la combinaison de YAGER.

avec 0 < y < 1 un seuil prédéfini. Lors de I’analyse en temps réel, la détection du danger peut se
faire n'importe quand. Alors, pour notre étude, un séjour en USI prélevé du groupe avec FA de la
base de test est considéré avoir été prédit correctement si a un certain moment durant son séjour,
il est classé en danger. Ainsi, la décision relative a un séjour est :

9i= N Y HPi’t(l)zyﬂ zlm,

N<t<T;

avec [-] prenant la valeur 1 si - est vrai et 0 sinon.
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FIGURE 3.11 - Illustration de la méthode de combinaison de YAGER.

3.7 Résultats et discussions

3.7.1 Illustration des performances

Plusieurs indicateurs peuvent témoigner des performances de la méthode de prédiction. Dans
le domaine médical, certains termes sont particulierement intéressants comme la sensibilité qui
représente le taux de sujets atteints prédits correctement, la spécificité qui représente le taux de
sujets témoins prédits correctement et la précision qui représente le taux de sujets prédits correc-
tement parmi tous les sujets de test. Dans notre cas, il est aussi intéressant d’examiner la portée
de prédiction qui représente la durée qui sépare I'alerte donnée par la méthode de prédiction et
I'occurrence de I'épisode de FA. Ces indicateurs sont calculés a partir d'un ensemble de séjours I,
comme suit :

— Sensibilité .
&m:Zm%%
YierVi
— Spécificité
- (1=v)(1—;
Sp() = Yietl—y)(A—71)
Yietl—yi
— Précision )
prp = ZialVi =01l Hﬁ’l — )

— Portée de prédiction

Yieryiyi (Ti—min{z | PPE(1) = v})
Zi(—:lyij)i

Po(l) =
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Plusieurs parametres sont réglables avant I'exécution de l'algorithme. Ces parametres sont
tous numeériques et sont listés ci-apres :

— Longueur de la fenétre glissante N
11 s’agit de la plage de durée sur laquelle se base I'algorithme pour construire un vecteur
de caractéristiques et le classifier. Evidemment, les vecteurs de la base d’apprentissage sont
construits en se basant sur des fenétres de la méme durée.

— Seuil y
C’est le niveau de risque que le vecteur de caractéristiques doit atteindre pour que l'algo-
rithme décide de déclencher une alerte.

— Facteur d’accentuation de l'incertitude a
Ce facteur permet d’accentuer 'incertitude et de limiter le conflit dans le cas de nombreuses
sources d’informations néfastes.

— Seuil de sélectivité des caractéristiques 3
Dans la phase de la sélection des caractéristiques, celles ayant un niveau d’incertitude su-
périeur a f§ sont éliminées.

La méthode présentée dans ce chapitre est évaluée sur les bases d’apprentissage et de test.
Dans un premier temps, nous fixons les parametres N, a et f a N = 60 minutes, x =l et =1 et
nous optimisons la valeur de y sur la base d’apprentissage. Pour cela, nous faisons varier yde 0 a 1
avec un pas de 0.01 et nous appliquons la méthode de la validation croisée a 10 blocs, c’est-a-dire
la base d’apprentissage «f est divisée en 10 blocs de méme taille et chaque bloc est classé en utili-
sant le modele fourni par 'ensemble de tous les autres blocs de <, puis la précision est calculée.
Enfin, la précision moyenne pour chaque valeur de y sur les 10 blocs de la base d’apprentissage
est calculée et la valeur de y qui donne le maximum de précision moyenne est sélectionnée. Cela
conduit a Y* = 0.91 ou la précision maximale prend la valeur de 71.77%. Le TABLEAU 3.1 illustre
les valeurs de précision Pr, sensibilité Se, spécificité Sp et portée de prédiction Po sur les bases
d’apprentissage (moyennes sur les 10 blocs) et de test pour un balayage des valeurs de y autour de

*

Y*.

TABLEAU 3.1 — Performances de la méthode pour des valeurs autour y* = 0.91 sur les bases de test et d’ap-
prentissage.

Apprentissage Test
Y Pr Se Sp Po Pr Se Sp Po

0.85 | 69.85% | 54.30% | 83.01% | 148 min | 70.75% | 61.86% | 78.26% | 164 min
0.86 | 69.44% | 51.65% | 84.50% | 148 min | 71.46% | 60.31% | 80.87% | 164 min
0.87 | 69.44% | 50.11% | 85.81% | 151 min | 71.46% | 58.25% | 82.61% | 163 min
0.88 | 68.93% | 47.47% | 87.12% | 150min | 72.64% | 57.22% | 85.65% | 156 min
0.89 | 70.05% | 47.02% | 89.55% | 143min | 73.11% | 55.67% | 87.83% | 158 min
090 | 71.16% | 47.02% | 91.59% | 136 min | 73.58% | 54.64% | 89.57% | 147 min
091 | 71.77% | 46.14% | 93.47% | 134min | 75.00% | 54.12% | 92.61% | 133 min
092 | 71.66% | 45.27% | 94.02% | 135min | 75.47% | 53.09% | 94.35% | 134 min
093 | 71.66% | 44.16% | 94.95% | 134min | 75.24% | 52.06% | 94.78% | 136 min
094 | 71.36% | 42.17% | 96.07% | 138 min | 75.71% | 51.55% | 96.09% | 122 min
0.95 | 71.26% | 40.62% | 97.19% | 135min | 74.76% | 48.97% | 96.52% | 122 min
0.96 | 70.25% | 37.74% | 97.75% | 130min | 73.82% | 46.91% | 96.52% | 124 min
0.97 | 67.61% | 29.80% | 99.63% | 125min | 69.58% | 34.02% | 99.57% | 115 min

Les résultats du tableau montre que les performances varient légérement autour de la valeur
optimale de v, ce qui montre une stabilité de la méthode. Par ailleurs, les résultats sur la base de
test sont cohérents avec ceux de la base d’apprentissage, ce qui montre I’absence du surappren-
tissage du modele, évité grace a la validation croisée. L'utilisation de y* pour le test aboutit a une
précision de 75%. La précision maximale obtenue sur la base de test est de 75.71% qui ne differe
que de 0.71% de la valeur de la précision pour y = y*. Ces résultats préliminaires peuvent étre
améliorés en faisant varier o et . Le TABLEAU 3.1 montre que, a mesure que Y augmente, la sen-
sibilité diminue tandis que la spécificité augmente ce qui reflete le fait qu’il devient plus difficile
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pour un sujet d’étre classé dans le groupe positif avec un seuil plus élevé. Selon le probléme de
classification, y peut étre ajusté pour privilégier 'une des trois mesures de performance. Pour les
sujets du groupe AF prédits dans le groupe 1 (vrai positif), I'alerte est lancée en moyenne, 2 heures
et 13 minutes avant I'épisode de la FA ce qui est relativement suffisant pour une intervention pré-
maturée.

3.7.2 Impact des parameétres

Dans cette section, les parametres a et N représentant respectivement le facteur d’accentua-
tion de l'incertitude et la longueur de la fenétre de laquelle nous extrayons les caractéristiques
sont optimisés sur I’ensemble des données d’apprentissage < avant la phase de test alors que le
parametre 3 est fixé a p = 1. L'objectif de cette tache d’optimisation est de trouver la combinaison
(o,N) qui maximise les performances sur la base d’apprentissage pour ensuite l'utiliser sur la base
de test. Afin de réaliser cette tache, nous nous basons sur les fonctions d’efficacité du récepteur
dites courbes ROC. Ainsi, nous considérons cinq valeurs de N en minutes et trois valeurs de «,
N € {15,20,30,60,120} et a € {1,0.1,0.01}. Ensuite, pour chaque couple de valeurs («,N), nous va-
rions y entre 0 et 1, par pas de 0.01, nous appliquons la méthode de validation croisée a 10 blocs
sur la base d’apprentissage et calculons les performances. Enfin, nous tracons la courbe ROC, re-
présentant Se en fonction de 1 — Sp sur les différentes valeurs de y pour le méme couple (a,N), et
nous calculons la surface sous la courbe ou AUC pour area under the curve qu’il faut maximiser.
Le TABLEAU 3.2 montre les différentes valeurs d’AUC pour toutes les combinaisons de o et N. Les
résultats montrent que la combinaison («,N) donnant ’AUC maximale de 0.8585 est donnée par
(a* =0.1,N* = 60 min). En fixant N = N* et en faisant varier y de 0 a 1 avec un pas de 0.01, nous
obtenons les courbes de la FIGURE 3.12, représentant la précision en fonction de y sur la base
d’apprentissage poura =1, x=0.1 eta =0.01.

TABLEAU 3.2 - AUC pour différentes combinaisons de o et N.

o
1 0.1 0.01
15 | 0.7346 | 0.8497 | 0.8338
20 | 0.7108 | 0.8386 | 0.8479
30 | 0.8019 | 0.8315 | 0.8098
60 | 0.7362 | 0.8585 | 0.7323
120 | 0.7548 | 0.8474 | 0.8358

N

La FIGURE 3.12 montre qu’il est possible d’atteindre des valeurs de précision élevées en di-
minuant o mais la bande des précisions élevées devient plus étroite, ce qui rend la valeur de la
précision instable lorsque y varie autour de sa valeur optimale. Afin de tester cette stabilité, les
valeurs de précision, sensibilité et spécificité sont calculées sur la base de test 9~ pour y = y* qui
donne la précision maximale sur la base d’apprentissage avec « = a* = 0.1, et pour son voisinage
Y* £0.15. Le méme calcul est fait pour « = 1 et a = 0.01, en fixant N = N* = 60 min. Pour chaque
valeur de a, la valeur de y est balayée autour de sa valeur optimale, celle maximisant la précision
sur la base d’apprentissage pour le couple (a,N) considéré. Le TABLEAU 3.3 montre les valeurs de
précision, sensibilité et spécificité obtenues. On remarque que I'écart-type de la précision sur le
voisinage du seuil optimal y* augmente lorsque o diminue indiquant une forte variation de la
précision autour de la valeur optimale de y et donc une perte de stabilité c’est-a-dire que la pré-
cision diminue considérablement lorsque y varie autour de sa valeur optimale. L'utilisateur peut
favoriser la stabilité de la précision ou sa valeur en réglant a.

Le dernier parametre a optimiser est 3, qui est lié a 'étape de sélection des caractéristiques
dans la méthode proposée. Jusqu'a présent = 1, cela ne correspond a aucune sélection de carac-
téristique. Cependant, lorsque P varie de 1 a 0, de plus en plus de caractéristiques sont ignorées
comme expliqué dans la section 3.6.4. En fonction de la valeur de a, § varie dans différents inter-
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FIGURE 3.12 — Précision moyenne sur les 10 blocs de la base d’apprentissage en fonction de y pour § = 1
and N = 60 min.

TABLEAU 3.3 — Performance de la méthode proposée sur la base de test pour N=60 min.

o Y Pr Se Sp o(Pr)
0.76 | 70.75% | 72.68% | 69.13%
0.81 | 71.70% | 66.49% | 76.09%
1 0.86 | 71.46% | 60.31% | 80.87% | 0.0179
091 | 75.00% | 54.12% | 92.61%
0.96 | 73.82% | 46.91% | 96.52%
0.50 | 71.93% | 97.94% | 50.00%
0.55 | 78.30% | 92.78% | 66.09%
0.60 | 79.01% | 86.08% | 73.04%
0.1 | 0.65 | 80.19% | 75.26% | 84.35% | 0.0304
0.70 | 77.59% | 60.82% | 91.74%
0.75 | 75.94% | 52.58% | 95.65%
0.80 | 73.35% | 45.36% | 96.96%
0.38 | 65.33% | 100.00% | 36.09%
0.43 | 69.34% | 100.00% | 43.48%
0.48 | 70.99% | 99.48% | 46.96%
0.01 | 0.53 | 83.96% | 71.65% | 94.35% | 0.0878
0.58 | 79.25% | 56.70% | 98.26%
0.63 | 63.92% | 21.13% | 100.00%
0.68 | 58.96% | 10.31% | 100.00%

valles avec des pas appropriés. La précision, la sensibilité et la spécificité sur la base d’apprentis-
sage sont indiquées dans le TABLEAU 3.4 avec la valeur optimale y* pour chaque combinaison de
a et B, N étant fixé a 60 minutes.

D’apres le TABLEAU 3.4, la variation de B permet d’améliorer la précision dans certains cas
méme si cette amélioration reste mineure. Cette stabilité de la précision montre que la sélection
des caractéristiques a peu d’effet sur les performances de classification et ceci revient en partie
a la bonne modélisation de l'ignorance qui empéche les caractéristiques inutiles, voir néfastes,
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TABLEAU 3.4 — Performances de la méthode proposée pour différentes combinaisons de « et 3 sur la base
d’apprentissage pour N=60 min.

« p Y* Pr Se Sp

1.0000 | 091 | 71.77% | 46.14% | 93.47%
0.8500 | 0.77 | 70.96% | 68.86% | 72.76%
1 0.7000 | 0.79 | 72.48% | 69.30% | 75.18%
0.5500 | 0.83 | 73.29% | 69.53% | 76.48%
0.4000 | 0.86 | 77.63% | 64.03% | 89.18%
1.0000 | 0.65 | 79.96% | 70.64% | 87.85%
0.9750 | 0.60 | 79.56% | 80.14% | 79.07%
0.1 | 0.9500 | 0.61 | 81.07% | 78.35% | 83.38%
0.9250 | 0.59 | 81.88% | 70.87% | 91.23%
0.9000 | 0.56 | 80.87% | 68.65% | 91.23%
1.0000 | 0.53 | 81.99% | 66.67% | 94.96%
0.9975 | 0.52 | 81.99% | 74.17% | 88.61%
0.01 | 0.9950 | 0.53 | 81.58% | 65.78% | 94.96%
0.9925 | 0.51 | 83.30% | 72.62% | 92.35%
0.9900 | 0.51 | 82.29% | 68.43% | 94.04%

de participer activement a la construction de la décision finale. On choisit donc la valeur opti-
male de p* =1 de sorte a ignorer la phase de sélection des caractéristiques. En utilisant les valeurs
optimales de tous les parametres sur la base de test, qui sont a* = 0.1, p* = 1, N* = 60 min et
Y* = 0.65, nous obtenons une valeur de précision de 80.19%, une valeur de sensibilité de 75.26%
et une valeur de spécificité de 84.35%. Le délai de prédiction moyen, qui est le délai entre l’alerte
déclenchée par la méthode proposée et le début de I'épisode, est de 130.79 minutes ce qui signifie
que la méthode proposée donne, en moyenne, une alerte 2 heures et 10 minutes avant le début de
I'épisode.

3.7.3 Comparaison aux méthodes de la littérature

Dans cette section, la méthode proposée est d’abord comparée a d’autres méthodes de classi-
fication classique, a savoir la méthode des K plus proches voisins (KNN) [102], la méthode des K
plus proches voisins pondérés (WKNN) [103] et la méthode de la machine a vecteurs de support
(SVM) [104]. Afin de comparer leurs performances, un processus de sélection de caractéristiques
couplé a un processus de sélection d’instances est réalisé de maniére a garantir une disponibi-
lité totale de toutes les caractéristiques de la base d’apprentissage. Par conséquent, des méthodes
telles que SVM, qui nécessitent un ensemble de données entierement disponible, peuvent accom-
plir la tache de classification. Nous sélectionnons alors des caractéristiques avec un taux de dis-
ponibilité supérieur a un certain seuil. Dans notre cas, ce seuil est fixé a 95% ce qui nous donne
un ensemble de 18 caractéristiques pour une longueur de fenétre de 60 minutes. Ensuite, la base
de données est nettoyée en supprimant toutes les instances ayant au moins une fonctionnalité
manquante. Le TABLEAU 3.5 montre les résultats des méthodes classiques pour une longueur de
fenétre de 60 minutes. Le tableau montre également les performances moyennes avec leur écart-
type (moyenne + écart-type) de la méthode proposée sur 15 différentes partitions aléatoires de la
base de données (apprentissage/test) poura =a* =0.1 et p =p* = 1. Les résultats du TABLEAU 3.5
montrent que les données sont insuffisantes pour construire un classifieur robuste puisque toutes
les méthodes classiques conduisent a des classifieurs de faible qualité. La valeur élevée de sensibi-
lité et la faible valeur de spécificité pour KNN et WKNN montrent que le classifieur produit presque
toujours au moins une prédiction positive au cours du temps pour chaque sujet. Les méthodes qui
nécessitent une disponibilité totale dans la base de données de formation sont donc inefficaces
dans notre cas. La méthode proposée atteint la précision maximale du fait de sa capacité a s’adap-
ter au manque d’informations.
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TABLEAU 3.5 — Comparaison aux méthodes classiques de classification.

Méthode Précision Sensibilité Spécificité
KNN 0.596 £0.03 0.995+0.005 | 0.261 £0.032
WKNN 0.601+£0.027 | 0.997+0.004 | 0.271+0.027
SVM 0.605+£0.027 | 0.582+0.454 | 0.623 £0.38
Méthode proposée | 0.793 £0.023 | 0.742+0.062 | 0.837+0.038

La méthode proposée est ensuite comparée a d’autres méthodes récentes de prédiction de la
FA al'aide de mesures plus invasives, comme 1'électrocardiogramme (ECG). Dans [105], la varia-
bilité du contenu spectral de 'onde P est quantifiée en calculant a partir de 'estimation spectrale
auto-régressive de I’'onde P, '’évolution temporelle de plusieurs métriques estimant 1'énergie ab-
solue et les rapports de puissance haute fréquence a basse fréquence sur différentes bandes entre
20 et 200 Hz. Dans [72] et [71], Palgorithme génétique est utilisé pour optimiser I'ensemble de
fonctionnalités extrait de la variabilité de la fréquence cardiaque, puis la machine a vecteurs de
support est utilisée pour la classification. Le TABLEAU 3.6 montre la précision de ces méthodes,
telles que données dans la littérature, par rapport a la notre. Il est clair que la précision de la mé-
thode proposée reste dans le méme ordre de grandeur que celles utilisant la mesure plus invasive
ce qui valide I'utilité de cette méthode.

TABLEAU 3.6 — Comparaison a des méthodes de prédiction basées sur I'ECG dans la littérature.

Méthode Invasivité Précision de
la prédiction
Analyse haute fréquence de I'énergie
et de la durée des ondes P [105] ECG 88.07%
Analyse des courtes séquences de
variabilité de fréquence cardiaque [72] ECG 80.20%
Analyse de variabilité de fréquence
cardiaque et algorithme génétique ECG 87.70%
non-dominé de trie ITI [71]
Signaux physiologiques
Méthode proposée mesurables sans 79.34%
électrode

3.8 Conclusion

Le but de ce chapitre est de proposer une nouvelle méthode pour prédire 1'épisode de fibril-
lation atriale qui est une maladie cardiaque de type arythmie pouvant entrainer la mort. La tache
de prédiction est basée sur des techniques d’apprentissage automatique appliquées sur des don-
nées médicales cartographiées de sujets dont I’état est bien connu grace a des fiches de diagnostic
disponibles dans la base de données médicale. Le prédicteur prend en entrée les signaux physio-
logiques, mesurés par des capteurs non-invasifs, extrait des caractéristiques de ces signaux et les
transmet a la méthode de classification. Cette derniere est basée sur la théorie des fonctions de
croyance, qui est une extension de ’approche probabiliste avec la capacité de prendre en compte
le manque de connaissances. Pour chaque caractéristiques, deux ensembles de valeurs sont col-
lectés a partir de la base de données, 'un du groupe AF et I'autre du groupe non-AE La distribution
de chaque ensemble de valeurs est estimée pour pouvoir classer une nouvelle valeur a laquelle on
associe une masse pour chaque état, c’est-a-dire positive ou négative, et une masse pour l'igno-
rance ou l'incertitude apportée par la caractéristique. Les fonctions de masse sont ensuite com-
binées a I'aide de la regle de combinaison YAGER et une étape de transformation nous rameéne a
I'approche probabiliste. La probabilité est comparée a un seuil prédéfini et une décision est prise
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sur la base de cette comparaison. La précision du classificateur atteint, apres optimisation de la
longueur de la fenétre et d’autres parameétres, une précision de 80.19% avec un délai de prédiction
d’environ 2 heures et 10 minutes.
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4.1 Introduction

Le chapitre précédent a introduit une approche de classification basée sur la théorie des fonc-
tions de croyance. Celle-ci consiste en une extraction de caractéristiques des signaux d’entrée,
puis en une conception d’'un classifieur fondée sur i) une représentation gaussienne des données
par caractéristique, ii) une attribution de masses a l'ignorance et aux états possibles également par
caractéristique, iii) une fusion des données de toutes les fonctions de masse des caractéristiques
disponibles grace a la regle de Yager, et enfin iv) une transformation des masses en probabilités et
une prise de décision. Ce chapitre présente une extension de I’approche de classification proposée
dans le chapitre précédent a tous ses niveaux. En effet, il apporte différentes améliorations a cha-
cune des étapes de la conception du classifieur pour une meilleure adaptation aux données, une
meilleure interprétation des évidences, une transformation probabiliste plus ajustée et une prise
de décision introduisant le rejet de décision quand celle-ci n’est pas suffisamment fiable. D’abord,
la représentation gaussienne des caractéristiques profite de la disponibilité de leurs données dans
la base d’apprentissage. Par ailleurs, la méthode d’attribution des fonctions de masse prend en
considération plusieurs facteurs, tels que le manque de données pour chaque caractéristique de
facon individuelle, 1a relativité des valeurs obtenues par les fonctions de densité de probabilité et
le rejet des valeurs tres différentes de celles présentes plus fréquemment dans la base d’apprentis-
sage. Il s’en suit une proposition d'une méthode de combinaison plus flexible que la regle de Ya-
ger, tenant compte de I'associativité. La méthode de transformation proposée par la suite permet
d’éviter I'ajustement du seuil de décision en I'estimant directement a partir de la base d’appren-
tissage. Finalement, afin d’utiliser efficacement la théorie des fonctions de croyance, une option
de rejet est ajoutée au systeme de classification, permettant de mieux traduire I'ignorance finale
dans la décision. Ces contributions sont évaluées a la fin du chapitre grace a la base de données
MIMIC III introduite dans le chapitre précédent.

4.2 Préambule et notations

Cette section introduit les notations mathématiques nécessaires pour les modélisations pro-
posées dans ce chapitre. On dispose d'un sujet i dont une série de signaux physiologiques est
mesurée en temps réel, noté t. En tronquant la derniere fenétre d’enregistrement, dont la taille
N est prédéfinie et se terminant a ¢, on extrait des caractéristiques qui forment un vecteur de
caractéristiques x;(¢) a chaque instant ¢. Pour une raison de simplification, on retirera 'indice i
quand il s’agit d'un sujet a évaluer en temps réel et son vecteur de caractéristiques sera noté x(¢)
dans ce chapitre. La dimension de ce vecteur correspond au nombre total de caractéristiques,
noté d, x(t) € R%. Les composantes du vecteur x(¢) sont notées x,(¢) avec 1 < u < d. On a donc
x(t) = (x1(2), x2(1), ..., x4(1)). Il est a noter que certaines caractéristiques peuvent étre indisponibles
al'instant t, soit a cause de I'indisponibilité du signal lui-méme dont la caractéristique est extraite,
soit a cause des contraintes mathématiques imposées par la caractéristique et insatisfaites par le
signal. Il est alors nécessaire d’indexer les valeurs disponibles du vecteur de caractéristiques dans
un ensemble d’indices I¢ ;. Dans ce chapitre, on introduit le vecteur de disponibilité a(¢) € {0, 134,
Les composantes de ce vecteur sont notées a,(t) avec 1 < u < d. On pose a,(t) = 1 si la caracté-
ristique x,(¢) est disponible, c’est-a-dire si u € I¢ ;, et a, (f) = 0 sinon. On dispose pour I’entraine-
ment du classifieur d'une base d’apprentissage

.ssz{(Xi,yi) | ISiSm)}

avec m le nombre d’instances d’apprentissage, x; € R? et y; € {0,1} V 1 < i < m. Le vecteur x;
est le vecteur de caractéristiques extrait de la derniere fenétre de taille N disponible avant la dé-
charge du sujet de 'USI pour les sujets non-atteints de FA et avant I'instant de I'épisode de FA
pour les sujets ayant subi ce malaise. La variable y; prend la valeur 1 si le sujet i a subi un épisode
de FA durant son séjour a I'USI et prend la valeur 0 sinon. Dans ce chapitre, on prend en compte
la disponibilité des caractéristiques dans la base d’apprentissage, ce qui n’était pas le cas dans le
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chapitre précédent ou1 les caractéristiques étaient supposées toutes disponibles pour I'apprentis-
sage. Des vecteurs de disponibilités a; € {0, 1} sont alors introduits pour 1 < i < m, avec a; ;, = 1 si
la caractéristique u de la donnée d’apprentissage i est disponible et 0 sinon.

4.3 Modélisation avancée des fonctions de masse

Afin de modéliser les données d’apprentissage, deux distributions gaussiennes sont adaptées
aux valeurs disponibles dans la base d’apprentissage pour chaque caractéristique u, 1 < u < d.

La premiére A& (pgj),ai})) est réservée au groupe positif, atteint de FA, alors que la deuxieme

N (ﬂ(b?), 69) est réservée au groupe négatif, dit groupe de contrdle. On a alors,

1
1
o Z Xi,uYiQi,u»
Di<ism Giuli1<iem

1
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Y Yiciem@iu(1— i) 15%”; e s
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1 2
A (0) _ ( o A(o)) o
(02 = xi, (1 )a »

¢ \/leism aiu(1=yi) 1 <52m iu~ Hy Yi)aiu

Dans la suite, ¢ (-, 1, 0) désignera la fonction de densité de probabilités de la loi gaussienne de
moyenne | et d’écart-type o, appliquée a 'argument .

L objectif suivant est de modéliser les fonctions de masses m/,(-) proposant une répartition des
masses entre I'ignorance Q, ’événement {1} et I'événement {0} pour chaque caractéristique u en
se basant sur sa valeur x,(t), telle que :

m!,({1}) + mL, (o) + mL,( Q) = 1.

La modélisation du chapitre précédent se basait sur la surface de chevauchement entre les courbes
des densités de probabilités des groupes pour attribuer la masse a I'ignorance. Cette modélisation
ne profitait ni de la valeur ponctuelle de la caractéristique, ni de la disponibilité de ses valeurs. Ce
chapitre propose une nouvelle modélisation prenant en compte diverses notions pour la repré-
sentation de I'ignorance comme suit :

— La disponibilité des caractéristiques dans la base d’apprentissage. Moins la caractéristique
est disponible pour la construction des distributions, moins elle doit se prononcer, plus son
ignorance doit étre élevée;

— La différence entre les probabilités de la valeur ponctuelle de la caractéristique x, () selon
les distributions des groupes 0 et 1. Plus les probabilités sont proches, moins on est stir de
I'appartenance de la mesure a I'une ou I'autre des groupes, moins la caractéristique doit se
prononcer ponctuellement, plus son ignorance doit étre élevée;

— Léloignement de la valeur ponctuelle de la caractéristique x,(¢) de celles de la base d’ap-
prentissage. Plus la caractéristique ponctuelle a ¢ diverge de la base d’apprentissage, moins
elle doit se prononcer ponctuellement, plus son ignorance doit étre élevée.

Ces facteurs peuvent ainsi rendre une caractéristique inefficace dans le processus de classification.
Cela doit se traduire par une masse élevée attribuée a I'ignorance pour réduire 'impact de cette
caractéristique sur la décision finale.

Afin de construire I'expression mathématique de la masse de l'ignorance, le raisonnement
suivant est proposé. D’abord, pour certaines caractéristiques, la disponibilité est tellement faible
que les valeurs restantes sont insuffisantes pour représenter ou discriminer les deux groupes. Le
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nombre de valeurs disponibles pour1’adaptation d’'une fonction de densité de probabilité est donc
un atout essentiel a la bonne estimation de cette derniere. Il faut donc a la fois que les nombres
des valeurs disponibles pour les deux groupes soient assez élevés pour réduire I'ignorance. On
note nﬁ) le nombre de valeurs disponibles pour la caractéristique u dans la base d’apprentissage
pour le groupe positif et nﬁn celui pour le groupe négatif, alors :

1
ny= Y aui
1<ism
0
nd = Y ai.1-y)).
l<ism

La masse de l'ignorance doit étre une fonction décroissante de ces deux nombres. En plus, cette
décroissance doit étre plus importante lorsque ces termes sont relativement faibles, ce qui im-
plique que la variation de la masse d’ignorance par rapport a ces deux termes doit étre propor-
tionelle a la valeur de la masse d’ignorance elle-méme. Cette disposition d’équation différentielle
du premier ordre conduit a une relation exponentielle et le terme suivant sera donc utilisé dans le
calcul de la masse de Q,

R

e v

avec v un terme de régularisation a optimiser. Ainsi, m,";(Q) sera une fonction croissante de

_ )1541) ns,lO)

e v

Un autre facteur important pour la modélisation de m/,(Q) est le rapport entre les valeurs

ponctuelles prises par les fonctions de densité de probabilité a la mesure x,,(t), ¢ (xu(t), ﬂ(ul), 63))

etd (xu(t), ﬁ(,?), 6(,?)). Plus ces valeurs sont espacées, plus 'appartenance de la mesure a 'un des
groupes est sire et moins il y a d’ambiguité. La notion d’espacement ici évoquée, référe a un espa-
cement géométrique et non arithmétique car la différence arithmétique entre des valeurs issues
de fonctions de densité de probabilité ne représente pas effectivement la notion de dominance
d’une distribution de probabilité sur une autre en un point précis. Cette dominance est mieux
représentée par la métrique géométrique qui en se basant sur le quotient de la division entre les
deux valeurs, indique un facteur multiplicatif et sans unité entre ces valeurs. On a donc recours
a I'écart-type géométrique pour représenter le niveau d’ignorance qu'une source d’'information
peut induire a l'issue des valeurs des deux fonctions de densité de probabilité. La moyenne géo-
métrique et I'écart-type géométrique de ¢ (xu(t), p(u”,aﬁ})) et de ¢ (xu(t), Q(L?),G(L?)) sont définies
comme suit :

gl =0 (10,0 (100,02, 0)

2 2
(logcp (xu(t), alb, 65})) —log pg;) + (logq) (xu(t), no, 659)) —log “gft)
> .
Lécart-type géométrique de ces deux valeurs peut étre simplifié comme suit :

r _
Og, =€xp

1| o(ru.al el

t
og, =exp~|log .
’ ¢ (xu0,09,67)

La quantité o g; est supérieure a 1 et plus elle est grande, plus les probabilités sont différentes
I'une de I'autre, plus la masse de Q doit étre faible. Afin de limiter la valeur de la masse de Q entre
0 et 1, ce terme est inversé puis, pour controdler I'impact de ce facteur, élevé a une puissance . Le
terme suivant est ainsi proposé dans le calcul de la masse de Q :

olrum.al o)

(0) A(O))

@ |1 gg NuBtu Ou)
& o(xunl) 6§
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La masse ma(Q) sera une fonction croissante de ce facteur.

Enfin, lorsque la valeur de la caractéristique dans le vecteur a classifier x,(t) est tres diffé-
rente de toutes celles présentes dans la base d’apprentissage, I'ignorance doit étre élevée car il est
préférable que cette caractéristique ne participe pas activement a la décision finale. Afin de repré-
senter correctement cette notion, on introduit la distribution de mélange gaussien bimodale dont
la fonction de densité de probabilité est

n&l) D a(l) ngn 0) A(0
fulx) = 7¢(x,p‘u ,61) )+ b, (960,

Plus la valeur de la densité de probabilité de cette distribution appliquée a la mesure x,(f) est
petite, plus la valeur x,(#) est loin de la base d’apprentissage, plus I'ignorance doit étre grande.
Pour assurer que la valeur du terme a utiliser dans la masse est comprise entre 0 et 1, la fonction
est divisée par son maximum. En outre, pour controler I'effet de ce facteur, on éléve le rapport a la
puissance p, un parametre a réguler. Lignorance dépend donc aussi du terme :

( Ju(xy (1)) ))"

maxep (fu (%)

la masse m;(Q) devant étre une fonction décroissante de ce facteur.

Malgré le fait que les différents facteurs doivent agir ensemble, il est intuitif d’affirmer que
lorsque I'un des facteurs annonce une ignorance totale, I'ignorance doit étre élevée indépendam-
ment des valeurs des autres facteurs. Pour cette raison, les termes seront ajustés dans un produit
de manieére a obtenir un élément absorbant lorsqu'un facteur déclare une ignorance totale. La
masse de 'ignorance sera alors modélisée comme suit :

o) o)

& p(xunal) 6¥)

i@ =1-(1-¢" (fnto)

P
.(4.1)
mMaXyeRr (fu(x)) )

Méme si ce modele prend en compte trois facteurs simultanément, il est possible d’annuler I'effet
de chaque facteur en procédant aux paramétrages suivants :

v—0,

P — +o0o,
p—0.

Cette manipulation nous permet d’identifier 'impact de chaque facteur sur les performances du
classifieur.

Le reste des masses est calculé comme expliqué au chapitre précédent. En effet, lorsque la
fonction de densité de probabilité pour une certaine caractéristique est élevée, elle indique une
concentration importante des valeurs de cette caractéristique dans la base d’apprentissage du
groupe qu’elle représente. On a donc choisi d’attribuer les masses aux singletons {0} et {1} pour
chaque caractéristique proportionnellement aux valeurs prises par les fonctions de densité de
probabilité pour la valeur de cette caractéristique du vecteur a classifier. Ainsi, on doit assurer
que:

miary & (xu0,al6)
M) (xu (0,0,
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avec m!,({1}) + m!,({0}) + m!,(Q) = 1. Cela conduit a:

U EACR

m;({l}) = (b(xu(t)’ }15}),6541)) +(|)(Xu(t), Q(L?),ffgn)

(1-mi (@),

¢ (xu(0,01?,61)

& (xu(0,02,60) + ¢ (xu(, 12, 62)

ml,({0}) = (1-ml ).

4.4 Méthode de combinaison associative

4.4.1 Présentation de la méthode proposée

La méthode de combinaison utilisée dans le chapitre précédant est la méthode de combinai-
son de Yager. Selon cette regle, la combinaison d'un grand nombre de sources d’'information est
réalisée, de maniere itérative, de sorte a ce que la masse du conflit soit transférée a I'ignorance
a chaque itération. Les sources d’'information ont donc été combinées les unes apres les autres.
Lopérateur de combinaison n’étant pas associatif, ceci est susceptible de pénaliser les perfor-
mances de la combinaison en rendant la masse finale dépendante de I'ordre de combinaison des
sources choisi. Lobjectif de la combinaison étant de fusionner les données de toutes les sources
simultanément, il est préférable que la construction de la décision finale soit indépendante d'un
quelconque choix de permutation des sources d’information. Pour palier a ce probléme de dépen-
dance al’ordre de combinaison des sources, cette section propose une nouvelle méthode qui com-
bine simultanément plusieurs sources d’information, tout en associant le conflit a I'ignorance.
Afin de visualiser cette méthode, on considére tous les produits des masses issues des différentes
fonctions de masse a combiner. Chaque distribution de masse u dans le cadre de notre étude
est représentée par trois nombres réels m/,({1}), m!,({0}) et m/,(Q), dont la somme vaut I'unité,
1 < u <d. Un produit £ des masses est de la forme :

d
[T mi(Agw) = mi(Ag1).my(Ag2).mi(Agg)...mly_ | (Aga—1).my(Aga),
u=1

avec Ay, € {{1},{0},Q2=1{0,1}}, V1 < u < d. Ce produit est caractérisé par la séquence A; =
(Ag1,A02,A03, . Apd—1,A0,4). On dénombre 34 séquences différentes (A,) qui sont liées chacune
a un produit de masse différent dont la somme vaut I'unité :

d
> [1mi A =1.

Acef{op{l,Q u=1

Une procédure pour combiner les sources d’informations et obtenir une fonction de masse unique
serait de distribuer tous ces produits de masses sur les masses finales de {0}, {1} et Q selon la mé-
thode de combinaison choisie. Par exemple, ’application itérative de la méthode de combinaison
de Yager revient a attribuer chaque produit de masse ¢ caractérisé par la séquence A, a la masse
de {1} siles deux derniers singletons ({0} ou {1}) dans Ay sont {1} ou si un seul singleton existe dans
Ay et qu'il est {1}, ala masse de {0} si les deux derniers singletons dans A, sont {0} ou si un seul sin-
gleton existe dans Ay et qu'il est {0} et finalement a Q si les deux derniers singletons dans A, sont
différents ou s’il n’existe aucun singleton dans Ay. Cette référence aux deux derniers éléments de
cardinal 1 dans la séquence Ay démontre bien que la méthode de combinaison de Yager n'est pas
associative et que la fonction de masse finale peut étre différente si les fonctions de masse sont
combinées en suivant un ordre différent.

Pour introduire la méthode proposée, il est nécessaire de définir la fonction k(-) qui asso-
cie a {0} la valeur x({0}) = —1, a {1} la valeur x({1}) = 1 et a Q la valeur k(Q) = 0. Ainsi, la mé-
thode proposée attribue un produit £ de masse issue de la séquence A, a la masse finale de {1} si
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23:1 K(Ag,,) > ¢, ala masse finale de {0} si Z‘Ijzl K(Ag,,) < —c et finalement a la masse finale de Q
si |ZZ:1 K(Ag,u)| < c avec ¢ un parametre a optimiser qui indique la fiabilité générale des sources
d’information. Evidemment, si les éléments dans A, sont permutés, ceci n’aura pas d’effet sur la
somme Zzzl K(Ag,;) et ne changera donc pas la fonction de masse finale.

Afin de reformuler cette méthode, on s’appuie sur une approche polynomiale, équivalente a
utiliser le produit de convolution discret pour effectuer la combinaison. Chaque distribution de
masse dans le cadre de notre étude est représentée par trois nombres réels dont la somme vaut
I'unité. La distribution de masse est alors représentée dans cette section par un polynoéme. Ainsi,
pour une fonction de masse m/,(-), le polyndme la représentant est noté Q/,(z) et suit I'équation :

QL(2) = mL,(10) + m% (Q)z+ m! ({1} z%.

La combinaison est réalisée en calculant le produit de tous les polyndmes représentatifs des
sources d’'information a combiner :

d
Q'(® =[] Q..
u=1

On considere par la suite la somme des coefficients des monomes de Q!(z) dont la puissance est
strictement supérieure a d, égale a d, puis strictement inférieure a d qu’on attribue a la masse
de {1}, {0} et Q respectivement. Soit c]t. le j*™¢ coefficient du polyndome Q’(z), multipliant z/, avec
0 < j < 2d. Les équations ci-dessous présentent un moyen mathématique de calculer les masses
finales :
t 2d t
m'{(= 3 cj
j=d+1

m'(@Q) = cf,
d-1

m'({0) = }_ cj.
j=0

Comme le produit polynomial est un opérateur associatif, la méthode de combinaison I'est aussi.
Si certaines caractéristiques sont manquantes a un instant ¢, elles seront omises de la combinai-
son et la méthode proposée sera tres facilement adaptée comme suit :

d/
Q2 =]][Q,, (2,
s=1

avec d' = Zf a, (1) le nombre des caractéristiques disponibles et ug, 1 < s < d’, leurs indices pris
dans {1,...,d} de sorte que a, (f) = 1. Enfin,

t 3 14
m'{(= 3 c
j=d'+1
m'Q) =c?,

d-1
m'((o) = ) c;.
J

20

4.4.2 Transformation et décision

La transformation, dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, est la manipulation
qui consiste a transformer une approche évidentielle, modélisée par des masses, en une approche
probabiliste. La méthode de transformation pignistique repose sur le partage des masses des en-
sembles de cardinalité supérieure ou égale a deux équitablement sur les éléments le constituant.
Dans le cas de notre étude, I'ensemble des évenement est défini par Q = {0, 1}. Ainsi, ayant une
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fonction de masse m!(-), on obtient la distribution de probabilité suivante :

t —_ t 1 t
P'(0)=m ({0})+5m ),

Pi(1) = mt({l})+%mt(Q).

Ce raisonnement est fondé sur le principe du raisonnement insuffisant (PRI) qui implique qu’en
cas d’ignorance sur les distributions probabilistes, on suppose la probabilité distribuée équita-
blement sur les événements possibles. Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, la
masse de Q représente une part de probabilité dont on ignore 'appartenance, on sait seulement
qu’elle est distribuée sur les éléments de Q. Puisque dans notre étude, en cas d’ignorance totale
sur le diagnostic d'un patient (comme par exemple avant toute analyse médicale et observations
quelconques de symptdmes), on peut toujours modéliser la distribution de probabilité selon les
connaissances statistiques sur la maladie a diagnostiquer, on peut alors trancher la masse de Q
d’'une maniére plus fidele a la réalité en se penchant sur la distribution dans I’échantillon d’ap-
prentissage. En effet, un épisode de FA ou plus généralement, un malaise quelconque lié a une
maladie cardio-vasculaire peut avoir des répercussions de durées différentes sur les signaux phy-
siologiques ce qui les rend plus ou moins rares. Il est donc judicieux de traiter la masse d’ignorance

AN

selon cette probabilité "a priori". La FIGURE 4.1 présente la méthode de transformation proposée

i 'I (0 iy 'l (0
m m
Pignistique
1/ m(@)
1/2 m(€Q)
m(Q)
m({1}) m((0}) m({1}) m(o})
|. Proposée n m(Q) .
1 —mm(Q)
m(Q)

FIGURE 4.1 - Illustration de la méthode de transformation proposée.

en soulignant la différence avec la méthode de transformation pignistique. La variable n est ajus-
tée selon les connaissances a priori de la maladie. Dans notre cas, on se sert de la répartition des
éléments dans la base d’apprentissage sur les deux évéenements O et 1 :

_1
_m

eton aalors:
PY(0) = m'({0}) + 1 —m’(Q),

P/(1) = m'({1}) + nm' (Q).
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Finalement, la décision instantanée est obtenue en comparant la probabilité P’(1) au seuil y €
[0,1]:
h(x(1) = [P'(1) 2 Y],

avec [-] = 1si- estvraie et 0 sinon. Dans le but d’obtenir le seuil y optimal qui sert a la décision, on
valide sa valeur sur la base d’apprentissage. Le modele est ainsi testé sur la base d’apprentissage
en faisant varier y jusqu’a obtenir celle qui maximise la précision (minimise I'erreur) :

m
Y = argmini Y |hx) - yil.-
yelo, 11 M=)
Il est a noter que dans la base d’apprentissage a ce stade, les instances sont intentionnellement
équilibrées sur les deux groupes FA et non-FA. Cela conduit a n = 0.5 et donc a une transformation
équivalente a la transformation pignistique dans ce chapitre. Cette méthode de transformation se
révele plus utile dans le cas d’'introduction des données statistiques de la maladie ou dans une
approche multi-pathologique comme dans le chapitre suivant.

4.5 Optionderejet

Lapproche proposée ci-dessus rend une décision précise appartenant a ’ensemble {0, 1}. Afin
d’ajouter une option de rejet, on introduit une sortie supplémentaire traduisant la capacité de
I'approche a ne prendre aucune décision si I'instance est ambigué. En effet, partant du vecteur
de caractéristiques x(¢) d'un sujet de la base de test, le classifieur avec rejet aura trois sorties pos-
sibles, i, (x(#)) = 1 lorsque le sujet présente un risque considéré d’épisode AFE, h,(x(t)) = 0 lorsque
le sujet a un treés faible risque et &, (x(¢)) = —1 pour "état inconnu" lorsque la décision semble dif-
ficile a prendre, h,(-) étant la fonction de décision instantanée avec rejet. Ceci permet au systeme
d’éviter de prendre des décisions hatives et peut se traduire par la proposition du systeme de plus
d’analyses médicales ou I'obtention des mesures de signaux physiologiques supplémentaires plus
invasives. Pour aboutir a cet objectif, on définit le risque instantané comme étant la probabilité de
I’état 1, obtenue grace a la transformation pignistique,

t t 1 t
R) =P 1) =m ({1})+§m ).

Si une décision binaire est nécessaire (sans rejet), un sujet est considéré comme positif a la FA
lorsque sa courbe de risque franchit un certain seuil y. Cependant, dans les applications médi-
cales et lorsque I'enjeu est assez important, il est recommandé d’éviter de prendre une décision si
le résultat n’est pas stir. Pour ce faire, on construit un intervalle autour de ce risque, conduisant a
deux courbes de risque pour chaque sujet au cours du temps. Lune aura une allure optimiste et
l'autre pessimiste. Le systéme décide de rejeter une classification si les deux points de vue opti-
miste et pessimiste ne s’accordent pas a sortir le méme résultat de classification.

Afin de représenter les courbes de risque optimiste et pessimiste, on se base sur la masse de
l'ignorance m'(Q), étant la partie de la probabilité dont on ignore 'appartenance. Soite € [0,1] un
parameétre d’optimisme. Alors, les risques optimiste et pessimiste R(#) et R(¢) sont définis comme
suit :

= ¢ 1+e , €
R(®H)=m ({1} + - m (Q)=R(1)+ om Q),

R(H) =m'({1) + %m‘(m =R(t) - %mt(Q).

Grace au parametre €, un intervalle de risque ayant R(¢) et R(#) comme bornes inférieure et supé-
rieure est défini. Cet intervalle est centré sur la probabilité pignistique P?(1) de 1 avec une largeur
de e.m(Q). La fonction de décision h;(-) est alors donnée par :

h,(x() =1 si R(t) =R(¢) >,
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h,x(1) =0 si R(H)<R(£) <Y,
h, (x(£)) = -1 si R() <y <R(1).

Si € = 0, les frontieres de I'intervalle de risque se confondent et ceci revient a une seule courbe
égale a la probabilité pignistique P?(1), les deux points de vue sont alors confondus et 'on aura
hr(-) = h(-). Sie =1, I'intervalle est le plus grand possible avec une largeur de m(Q). Dans ce cas,
c’est la masse entiére de Q qui est attribuée différemment sur les probabilités des évenements 0
et 1 selon les points de vue optimiste et pessimiste. Ce parametre représente donc l'intensité de la
divergence entre les points de vue et plus sa valeur est élevée, plus le systéme sera amené a rejeter
des instances. Enfin, la prédiction est annoncée pour le patient suivant les valeurs de &, (x;) pour
tvariable. Si 3t | h,(x(2)) =1, le patient est classé dans le groupe FA (§ =1),si V¢ | h(x()) =0, le
patient est classé dans le groupe non-FA (j =0) etenfinsi V¢ | h,x(£)) <0et3t | hr(x;)=-11e
patient n’est pas classé (y = —1).

4.6 Résultats et discussions

Cette section illustre les performances de I'approche proposée en I'appliquant a la base de
données médicale MIMIC III. Pour cela, chaque étape de I'approche est évaluée séparément, en
la couplant a 'approche proposée au chapitre précédent. D’abord, la méthode d’attribution de
masses est considérée et sa pertinence est évaluée en la comparant a celle exploitant la surface
de chevauchement des distributions des caractéristiques. Ensuite, la méthode de combinaison
associative est comparée a la méthode de Yager. Puis, 'option de rejet est appliquée a la suite de
I'approche précédente. Lapproche compléte est enfin illustrée avec son option de rejet.

4.6.1 Méthode d’attribution des masses

Dans ce paragraphe, nous évaluons la modélisation de masse proposée dans ce chapitre. Pour
cela, nous I'utilisons d’abord pour la représentation de I'information par caractéristique dans I’ap-
proche du chapitre 3. Ainsi, nous appliquons la méthode de Yager pour la combinaison et la trans-
formation des masses en probabilités grace a la transformation pignistique. Afin de régler les pa-
rametres de la méthode, nous varions v, ¢ et p et pour chaque triplet de valeurs, le seuil optimal
Y* est obtenu par la méthode de validation croisée a 10 blocs, appliquée sur la base d’apprentis-
sage. Dans un premier temps, I'effet des facteurs que contrélent les parametres ¢ et p est atténué
en fixant leur valeurs a ¢ = +oo et p = 0 et seul v est varié. Le TABLEAU 4.1 montre la moyenne
des métriques d’évaluation de cette configuration sur les 10 blocs de la base d’apprentissage et on
remarque que la précision maximale de 70.65% est obtenue pour v = 100. On obtient, pour cette
valeur, sur la base de test, une précision de 72.64%, une sensibilité de 50.51%, une spécificité de
91.30% et une portée de décision de 130 minutes.

TABLEAU 4.1 — Précision moyenne sur les 10 blocs sur la base d’apprentissage en fonction de v pour ¢ = +o0
etp=0.

v Y Pr
1 0.96 | 68.23%
20 | 0.95 | 68.73%
60 | 0.95 | 70.55%
100 | 0.88 | 70.65%
250 | 0.69 | 68.73%
500 | 0.58 | 75.10%

La valeur optimale de v, v* = 100, sera donc utilisée pour la suite. On fait ensuite varier ¢ et p
ensemble car leurs effets sont intriqués, dépendant de x. Les résultats sur la base d’apprentissage
par validation croisée sont affichés dans le TABLEAU 4.2. La précision maximale Pr = 82.29% sur
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I'apprentissage est atteinte pour ¢* = 0.01 et p* = 0.5. Les performances pour ces valeurs opti-
males sur la base de test sont consignées dans le TABLEAU 4.3. Celles-ci sont meilleures que celles
de la méthode précédente du chapitre 3, avec une précision de 80.19%. On remarque également
que la valeur de la précision 85.14% n’est pas issue d'un déséquilibre entre la sensibilité et la spé-
cificité ce qui confirme la démarche théorique de la méthode. En effet, ces deux valeurs sont trés
proches avec 83.5% pour la sensibilité et 86% pour la spécificité. La prédiction a néanmoins perdu
10 min de sa portée car on passe a 2 heures seulement.

TABLEAU 4.2 — Précision moyenne sur les 10 blocs sur la base d’apprentissage en fonction de ¢ et p pour
v=v*=100.

¢
0.00 0.01 0.05 0.10 0.50 1.00 2.00

0.00 | 54.15% | 78.03% | 76.83% | 74.10% | 69.54% | 69.03% | 69.33%
0.01 | 54.15% | 78.24% | 77.23% | 74.81% | 70.04% | 69.54% | 69.23%
0.05 | 54.15% | 79.45% | 77.64% | 75.71% | 70.05% | 69.94% | 69.54%
p | 0.10 | 54.15% | 80.06% | 78.35% | 76.52% | 70.86% | 70.25% | 70.05%
0.50 | 54.15% | 82.29% | 81.58% | 80.77% | 75.11% | 74.20% | 71.36%
1.00 | 54.15% | 81.27% | 81.48% | 80.36% | 74.19% | 72.78% | 70.95%
2.00 | 54.15% | 79.66% | 79.86% | 79.86% | 74.09% | 72.47% | 72.06%

TABLEAU 4.3 — Performances sur la base de test pour les valeurs optimales des parametres obtenues a partir
de la base d’apprentissage.

v P ) Y* Pr Se Sp Po
100 | 0.5 | 0.01 | 0.54 | 85.14% | 83.50% | 86.00% | 120 min

4.6.2 Méthode associative de combinaison des masses

Afin d’étudier I'impact de la méthode de combinaison proposée et la comparer a la méthode
de combinaison de Yager, on reprend les performances optimales du chapitre précédant obtenues
avec la méthode de combinaison de Yager avec optimisation des parameétres par la méthode de
validation croisée a 10 blocs. On rappelle le paramétrage optimal obtenu :

N* =60, =0.1,p" =1,
qui a donné les résultats suivants :

Pr=2380.19%, Se = 75.26%, Sp = 84.35%, etPo = 130.79 minutes.

Pour ce méme paramétrage, on applique la méthode de combinaison proposée au lieu de celle de
Yager, a la suite de la modélisation de masse du chapitre 3, et on obtient pour la valeur y* = 0.59
les performances suivantes :

Pr=281.13%, Se =80.92%, Sp =81.30%, etPo =121.67 minutes.

On remarque alors qu’on obtient le méme ordre de performance que la méthode de combinaison
de Yager. Lapport demeure néanmoins dans le fond théorique de la méthode de combinaison qui
a obtenu une immunité a la dépendance au classement des sources lors de la combinaison due au
caractere associatif de I'opérateur de combinaison.
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4.6.3 Option de rejet

Afin d’exprimer 'impact de 'option de rejet sur les performances de la prédiction des épisodes
de la FA, on part, encore une fois, de la méthode du chapitre précédant avec le paramétrage élu
optimal par la méthode de validation croisée a 10 blocs et on fait varier le parameétre d’optimisme
eallant de 0 (pas de rejet) a 1 (maximum de rejet). Il est nécessaire pour cette comparaison d’intro-
duire un indicateur de performance supplémentaire qui exprime le taux de patients pour lesquels
la méthode a décidé de se prononcer. Cet indicateur est noté Tc pour Taux de classification et est
défini comme suit :

Yiar[7i > -1]
[T] .

Le TABLEAU 4.4 démontre que plus la valeur de € est élevée, meilleure est la précision et moins
de patients sont classés. Ceci traduit le fait qu'au fur et a mesure que € augmente, le classifieur
ne se prononce que sur les patients pour lesquels I'issue de la classification est de plus en plus
certaine.

Tce) =

TABLEAU 4.4 — Impact de I'option pour plusieurs valeurs de € sur la base de test.

€ Pr Tc Se Sp Po
0.00 | 80.19% | 100.00% | 75.26% | 84.35% | 131 min
0.20 | 85.67% | 82.31% | 83.87% | 87.11% | 135 min
0.40 | 87.77% | 65.57% | 97.24% | 77.44% | 134 min
0.60 | 94.44% | 50.94% | 98.31% | 89.80% | 133 min
0.80 | 94.39% | 46.23% | 99.08% | 88.51% | 127 min
1.00 | 95.56% | 42.45% | 98.88% | 92.31% | 112 min

Lutilisateur peut alors favoriser I'une des deux métriques de performance au détriment de
l'autre en ajustant la valeur de €. En effet, une performance est considérée meilleure lorsque la
précision ou le taux de classification sont plus élevés. Il s’agit donc d'un probléme d’optimisation
bi-objectif et il est commun dans ce cas, de déterminer I'optimum de Pareto. Le principe d’opti-
mum de Pareto réside dans la division de ’ensemble des solutions en deux parties. La premiere
comporte des solutions qui sont dominées par une ou plusieurs autres, c-a-d qu’il existe au moins
une autre solution qui suggere de meilleures performances selon les deux fonctions objectives a
la fois. La deuxieme comporte les solutions restantes non-dominées et ce sont ces solutions qui
forment I'optimum de Pareto. En général, 'optimum de Pareto est utilisé lors d'une optimisation
a plusieurs fonctions objectives qu'il est question de minimiser. On définit alors, pour notre appli-
cation les deux fonctions objectives Pc et Tr représentant respectivement la perte de classification
et le taux de rejet des patients (2 minimiser) qui sont définis comme suit :

Pc) =1-Pr(D,

Tr(I) =1-Tc().

Afin de déterminer les valeurs de € qui conduisent a des performances non-dominées, on fait
varier € de 0 a 1 avec un pas de 0.01 et pour chaque valeur, la méthode est appliquée sur la base
d’apprentissage, et on place un point dans un repere dont les axes représentent les fonctions ob-
jectives a minimiser. Les valeurs de ces fonctions objectives sont issues de la moyenne des résultats
obtenues sur chacun des 10 blocs de la validation croisée. Pour chaque valeur de €, on optimise
la valeur de y en sélectionnant celle qui maximise la précision car toute autre valeur de y conduit
au méme taux de rejet (méme Tr) mais a une perte de classification supérieure (plus grand Pc) ce
qui correspond donc a une solution dominée. La Liste des figures 4.2 montre 'ensemble des solu-
tions obtenues et les points en rouge représentent les solutions non-dominées. L'ensemble de ces
valeurs forment ce qu’'on appelle le front de Pareto qui est tracé sur la Liste des figures 4.3.

Il revient alors a 'utilisateur de choisir la valeur de € qui correspond a ses besoins. Il peut alors
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FIGURE 4.3 - Front de Pareto pour € variable de 0 a 1.

choisir de favoriser une fonction objective sur 'autre. Par ailleurs, il est possible aussi d’exprimer
d’autres conditions indépendantes des fonctions objectives. En effet, un professionnel de santé
peut, par exemple, choisir de sélectionner la valeur de € qui maximise la sensibilité et minimise le
taux de rejet. Il s’agira alors d'un autre probleme d’optimisation multi-objectif.

4.6.4 Validation de I'approche globale

Afin de valider ’ensemble des contributions présentées dans ce chapitre, elles seront utilisées
simultanément avec les valeurs optimales des parameétres obtenues dans chaque section. Loption
de rejet ne procure pas de valeur optimale pour € car il existe deux fonctions objectives donc deux
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optimums extrémes. On évalue alors les performances pour plusieurs valeurs de € sur la base de
testavec N =60, v =100, $ =0.01,p = 0.5 et p = 1. Les résultats sont affichés dans le TABLEAU 4.5 ou
onremarque que la précision peut augmenter jusqu’a 95.8% au détriment du taux de classification
qui atteint 61.8%. A propos de la portée de classification, elle varie légerement de 2 heures a 1 heure
et 53 minutes.

TABLEAU 4.5 — Evaluation des contributions du chapitre sur la base de test

€ Y* Pr Se Sp Tc Po
0.00 | 0.54 | 85.14% | 83.51% | 86.52% | 100.00% | 120 min
0.02 | 0.53 | 86.87% | 89.62% | 84.51% | 93.40% | 120 min
0.04 | 0.51 | 86.55% | 97.73% | 74.70% | 80.66% | 124 min
0.06 | 0.52 | 90.03% | 97.55% | 82.28% | 75.71% | 119 min
0.08 | 0.53 | 92.95% | 97.28% | 88.74% | 70.28% | 116 min
0.10 | 0.53 | 95.80% | 98.55% | 92.74% | 61.79% | 113 min

On compare ensuite les performances obtenues a celles des approches de la littérature utili-
sant 'ECG, comme dans le chapitre précédent. On peut voir que pour € = 0.06, la précision dé-
passe celles des méthodes présentées, avec un taux de rejet d’environ 25%, comme le montre le
TABLEAU 4.6.

TABLEAU 4.6 — Comparaison a des méthodes de prédiction basées sur I'ECG dans la littérature.

Précision de
Méthode Invasivité

la prédiction
Analyse haute fréquence de I'énergie
et de la durée des ondes P ECG 88.07%
Analyse des courtes séquences de ECG 80.20%

variabilité de fréquence cardiaque
Analyse de variabilité de fréquence
cardiaque et algorithme génétique ECG 87.70%

non-dominé de trie I1I

Signaux physiologiques
mesurables sans 90.03%
électrode

Méthode proposée avec les
contributions de ce chapitre.

4,7 Conclusion

Dans ce chapitre, plusieurs contributions ont été apportées au niveau de I’approche présen-
tée dans le chapitre précédant. Il s’agit toujours de mesurer des signaux physiologiques d'un su-
jet et d’en extraire des caractéristiques dans le but de prédire un éventuel épisode de fibrillation
atriale (FA). Lidée était de considérer chaque caractéristique comme une source d’'information
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Ainsi, chaque caractéristique est modélisée
par une fonction de masse. Ces fonctions sont ensuite combinées puis transformées pour obtenir
une probabilité de subir un épisode de FA. Cette probabilité est seuillée pour obtenir une décision.
La premiere contribution réside dans la modélisation de la fonction de croyance liée a chaque ca-
ractéristique. En effet, afin de mieux modéliser I'incertitude associée a chaque caractéristique,
plusieurs facteurs sont pris en compte comme la disponibilité, la discriminabilité et la récurrence
des données. La deuxiéme contribution est au niveau de la combinaison. Une méthode de com-
binaison a été proposée ayant la particularité d’étre associative contrairement a la méthode de
combinaison de Yager précédemment utilisée. Finalement, une derniére contribution est I'ajout
d’une option de rejet qui donne la possibilité au systeme de refuser de classer une instance quand
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les données n'apportent pas assez de certitude sur I'issue de la classification. Ces méthodes ont été
testées et comparées a celle du chapitre précédent grace a différentes simulations pour en vérifier
la qualité des contributions. Les résultats ont permis de valider I'approche, qui dépasse en perfor-
mances celles utilisant des signaux invasifs, tels que 'ECG. Le chapitre suivant traitera le probleme
de détection de plusieurs maladies en méme temps, grace aux mémes signaux physiologiques.

87



CHAPITRE 4. CLASSIFICATION EVIDENTIELLE AVEC REJET POUR LA PREDICTION DE LA FA

88



Chapitre 5
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pour le suivi médical
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5.1 Introduction

Les chapitres 3 et 4 ont introduit deux approches de classification traitant d'une maladie
unique, qui est la fibrillation atriale (FA). Ce chapitre s'intéresse au diagnostic médical de plusieurs
maladies cardio-vasculaires (MCV), pouvant arriver au méme moment. En effet, les mémes si-
gnaux physiologiques en lien avec la FA sont capables de nous fournir des indications sur d’autres
complications cardiaques et donc induire un diagnostic médical plus complet, portant sur plu-
sieurs MCV. Notamment, ce chapitre porte sur le diagnostic en temps réel de 55 MCV, identifiées
dans la base de données médicale MIMIC III. Ces maladies étant représentées par des descrip-
tifs communs, on propose d’associer des étiquettes ou labels a chaque patient pour définir sa
ou ses maladies. Le probleme de classification est ainsi défini comme un probleme de classifica-
tion multi-label visant a déterminer les étiquettes correspondant a chaque patient a partir de ses
signaux physiologiques. La suite de ce chapitre commence par introduire la classification multi-
label et en établir une formalisation mathématique et un état de I’art. Ensuite, la modélisation du
probleme de diagnostic médical en classification multi-label est détaillée. Une approche multi-
label basée sur la théorie des fonctions de croyance est enfin introduite et validée grace aux don-
nées extraites de la base médicale MIMIC III.

5.2 Définitions et formalisation mathématique

5.2.1 Classification multi-label

La classification standard mono-label consiste a attribuer une seule classe ou label a une ob-
servation représentée le plus souvent par un vecteur de caractéristiques réelles. La classe ou label
est un élément catégorique souvent issu d'un ensemble prédéfini de classes appelé aussi espace
de classes. Pour ce type de classification, la base d’apprentissage est composée d’'un ensemble
d’instances étiquetées avec des étiquettes ou labels uniques. On parle de classification binaire si
I’espace des classes est formé de deux classes et de classification multi-classe lorsque I’espace des
classes est formé de plusieurs classes.

La classification multi-label fait référence a un type plus général de classification ol une méme
instance peut étre associée a plusieurs classes simultanément. La résolution du probléme de clas-
sification revient alors a attribuer a une observation, un ensemble de classes ou labels en se basant
sur ses caractéristiques. Un classifieur multi-label est ainsi une fonction qui associe a un vecteur
de caractéristiques réelles un ensemble d’étiquettes ou labels inclus dans un espace de classes ou
labels. Dans la FIGURE 5.1, on présente un exemple de données multi-label o1 plusieurs images
sont présentées avec les labels correspondants. Dans le domaine de la classification d’'images, il
est commun qu’'une image puisse étre associée a plusieurs labels a la fois. D’autres exemples du
monde réel impliquant des données de type multi-label sont la catégorisation du texte, ou un ar-
ticle d’actualité peut couvrir plusieurs sujets simultanément comme le sport, les jeux olympiques
et la natation, la classification d'un son pouvant contenir plusieurs étiquettes comme le piano,
la musique classique et Mozart, I'annotation d'une vidéo qui peut étre liée a plusieurs aspects
comme un anniversaire, une féte et une célébration. De nombreux travaux de recherche existent
sur la catégorisation de texte [106-113], la bio-informatique [114-122], la fouille du WEB (WEB
mining) [123-125], la fouille de regles [125-133] et la recommandation des marques [134-137].
Dans ce qui suit, nous allons définir le cadre formel de la classification en précisant les notations
mathématiques et les définitions de base de la classification multi-label.

5.2.2 Formalisation mathématique

On note & = R I'espace des caractéristiques et x € & un vecteur de caractéristiques quel-
conque, avec d sa dimension. Les composantes du vecteur de caractéristiques x sont notées xy,
avec 1 < k < d. D’autre part, on note & = {£1,05...0;} I'espace des labels et £; € % un label ou une
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FIGURE 5.1 - Exemple de données multi-label.

étiquette, avec 1 < j < g et g = |%| un entier strictement positif indiquant le nombre total de la-
bels potentiels. Un ensemble quelconque de labels associé au vecteur x sera noté généralement
Y € % et Y désignera une prédiction de cet ensemble par un classifieur, représentée par la fonc-
tion h(-). Ainsi, Y = h(x) oi1 h(-) est une fonction de & dans 2 (%), avec (%) I'ensemble des
sous-ensembles de %

h: ¥ —2)

x—Y.

Dans le contexte de la classification multi-label, il est trés commun de travailler avec une fonction
score qui attribue un nombre réel faisant office de niveau de confiance a chaque label de . Cette
fonction sera notée f et est définie comme suit :

[ X x¥ =R
x,€;)— fx,¢;).

On note respectivement «/ et I les bases d’apprentissage et de test. Chaque élément des bases
de données multi-label est un couple formé d’un vecteur de caractéristiques x; et de ’ensemble
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de labels qui lui correspond Y;. Ainsi les bases d’apprentissage et de test sont représentées comme
suit:
o ={x;,Yi) | i €ly},

I ={x;,Y;) | ielg},

avec I, 'ensemble des indices réservés a I'apprentissage et [5- I'ensemble des indices réservés au
test. Le nombre d’éléments disponibles pour I'apprentissage est |I4| = m et pour le test [I5| = n.
De plus, on définit la variable binaire 6;(Y) = 4 j€ Y| qui indique si un certain label ¢ j appartient
al’ensemble Y, avec la fonction [-] indiquant la valeur 1 si la proposition - est vraie et 0 sinon. On
aalors:

1 si/ j €y,

af(Y):{ 0 sifjeY.

Le TABLEAU 5.1 résume I'ensemble des notations présentées dans cette section.

TABLEAU 5.1 — Récapitulatif des notations.

Notation Signification Remarque
X Espace des caractéristiques X =R?
2 Espace des labels % =gq
0; Un label dans & l<sj=gqg
X Vecteur de caractéristiques quelconque Xe¥X
() Ensemble des sous-ensembles de -
h() Fonction de prédiction d'un classifieur hx)c¥
G Fonction score AteR: M) ={ye¥ | fx,y)=1}
Base d’apprentissage || =m
g Base de test T =n
Iy Ensemble des indices des instances de «f x;,Y)ed oiely
Ig Ensemble des indices des instances de 9~ x;,Y)N)ET ©iely
Y; Prédiction pour I'observation x; h(x;) =Y;
Xik Composante k du vecteur x; X; = (Xi,1, Xi 2,000 Xi)
[-1 Prend la valeur 1 si - est vrai et 0 sinon
8;() Prend la valeur 1 si£; € - et 0 sinon

5.2.3 Caractéristiques des données multi-label

Pour caractériser les propriétés de tout ensemble de données multi-label, plusieurs indica-
teurs multi-label peuvent étre utilisés. Le moyen le plus simple pour mesurer le degré du caractere
multi-label d'une base de données multi-label 2 = {(x;,Y;) | i € Iy} estla cardinalité des labels qui
représente le nombre de labels moyen pour chaque instance et qui est notée LCard(-) :

1
LCard(2) = o Y 1Yl
7

iely

La densité des labels LDens(-) normalise la cardinalité des labels en divisant par le nombre de

labels total |%| = g :
1 1Y;l
LDens(9) = — —_—
|19| i€ly q
Un autre indicateur assez populaire pour la mesure du degré du caractere multi-label d'une base
de données est la diversité des labels LDiv(-) qui représente le nombre d’ensembles de labels dis-

tincts au sein de cette base de données :

IDivi@)={YS¥ | Ixe X :(x,Y) € D}.
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De méme, la diversité peut étre normalisée pour obtenir la diversité proportionelle PLDiv(-) :

LDiv(2)
PLDiv(2) = ————.
2]

5.2.4 Réglage du seuil de classification

Comme mentionné plus t6t, il est assez commun que des méthodes de classification multi-
label produisent une fonction score f(-,-) avant de prédire un ensemble de labels. Dans ce cas, la
prédiction est assurée en comparant la fonction score a un certain seuil T pour déterminer 1'ap-
partenance de chaque étiquette a 'ensemble de labels prédits. Ainsi, I’ensemble de labels prédit
est h(x) ={ye® | f(x ) = 1}. Il existe plusieurs stratégies pour le choix du seuil 1. Certaines
se basent sur une valeur constante et d’autres sur une valeur dépendante du vecteur x. Pour le
premier cas, cette constante peut par exemple étre mise a 0.5 lorsque la fonction score trouve ses
valeurs dans [0, 1] comme pour une fonction de probabilité. Lorsque toutes les instances de test
sont disponibles, il est possible de fixer ce seuil constant en minimisant la différence d'un indica-
teur multi-label précis, notamment la cardinalité des étiquettes, entre la base d’apprentissage et
la base de test :

1* = argmin|LCard(#) - LCard({(x;, Y;) | i €Ig})|.
TeR
Pour le second cas, il est judicieux de compter sur la base d’apprentissage pour choisir le seuil.
Une approche assez commune pour faire ce choix est le modeéle linéaire ou le seuil est supposé
étre une fonction linéaire du vecteur f(x) = (f(x,€1), f (X, £2)... f (x, € Ik

(%) = (f(x),wT> + b,

ol w est un vecteur de coefficients réels de dimension g et b une constante. Ces parametres sont
régis par un probléeme d’optimisation qui vise a minimiser la différence entre le seuil 1(x;) et le
seuil optimal s(x;) pour I'instance (x;,Y;) sur la base d’apprentissage (i € Iy) :

min Y [(fx;),w')+b—s(x))]
{W,b} iEIyg

avec s(x;) = argmin,p|Y;Ah(X;)| et Al'opérateur de la différence symétrique sur 'ensemble %

5.3 Meétriques d’évaluation

Dans I'apprentissage supervisé traditionnel, les performances générales du systéme d’appren-

tissage sont évaluées avec des mesures conventionnelles telles que la précision, la mesure E 'aire
sous la courbe ROC (AUQ), etc. Cependant, I’évaluation des performances dans I'apprentissage
multi-label est beaucoup plus compliquée que celle du mono-label, car chaque exemple peut étre
associé a plusieurs labels simultanément. Par conséquent, un certain nombre de métriques d’éva-
luation spécifiques a 'apprentissage multi-label est proposé. Ces métriques peuvent étre classées
en deux groupes, a savoir les métriques basées sur des instances [138-140], et les métriques basées
sur les labels [141].
Les mesures basées sur des instances fonctionnent en évaluant les performances du systeme d’ap-
prentissage sur chaque instance de test séparément, puis en renvoyant la valeur moyenne sur I'en-
semble de test. D’autre part, les mesures basées sur des labels fonctionnent en évaluant les per-
formances du systéme d’apprentissage sur chaque label séparément, puis en renvoyant la valeur
moyenne sur tous les labels de 'espace des labels %.

5.3.1 Les métriques basées sur les instances

Plusieurs métriques basées sur les instances peuvent étre définies :
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Subset Accuracy

Le "Subset Accuracy" évalue la fraction d’exemples correctement classés, c’est-a-dire lorsque I'en-
semble des labels prédit est identique celui de la base de test I

SubAcc(h) = — Y [Yi=Yi].

l’€IE07'

Intuitivement, la précision du sous-ensemble peut étre considérée comme un équivalent multi-
label de la métrique de précision traditionnelle, et a tendance a étre trop stricte, en particulier
lorsque la taille de 'espace des labels % est grande.

Hamming Loss

Le "Hamming Loss" (perte de Hamming) évalue la fraction des labels d'instances mal classées,
c’est-a-dire qu'un label non-pertinent est prédit ou qu'un label pertinent ne I'est pas.

HLoss(h) :% Y |Yiay,

i€lsy

avec A représentant la différence symétrique entre deux ensembles.

Precision

Le "Precision" (Précision) est le taux de labels pertinents parmi les prédits.

1 Y;nY;
Precision(h) = = )_ Yi 0 Yil
Ny 1Yil
Recall

Le "Recall" (Rappel) est le taux de labels prédits parmi les pertinents.

IY; N Y
IY;l

Recall(h) = ~ >

l’€Ig‘

BB

La métrique "F" (F-mesure) est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Le "F?" est
la moyenne harmonique pondérée par  de ces deux métriques ce qui est équivalent a calculer la

moyenne harmonique simple de 3.Precision(k) et de %.Recall(h).

(1+p?).Precision.Recall

FP(h) =
() p2.Precision + Recall

Accuracy

Le "Accuracy" donne le rapport entre les labels pertinents prédits et les labels pertinents ou pré-
dits. Il existe une application bijective entre cette métrique d’évaluation et celle du "F" qui est la

moyenne harmonique de "Precision” et de "Recall" : Accuracy(h) = zfg?h)
1 Y;nY;
Accuracy(h) = — Z Y All.
N e, YUY
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One-Error

Le "One-Error" évalue la fraction d’exemples dont le label le mieux classé n'est pas dans l'en-
semble des labels pertinents :

1
One-Error(f) = — Z l’argmaxf(x, »Ney;
l’EIJz- y€@

Coverage

Le "Coverage" (couverture) évalue le nombre de pas nécessaires, en moyenne, pour descendre
dans la liste des labels classées de maniere a couvrir tous les labels pertinents de I’exemple.

1
COV(f):; Z (max Z |{y’€@ | f(x,y')zf(x,y)}|)+l.

iely \YEYi ey

Ranking Loss

Le "Ranking Loss" (perte de classement) évalue la fraction de paires de labels inversés, c’est-a-dire
qu’un label non pertinent est classé plus haut qu'un autre pertinent.

lzl

1 ety 1YY

Rloss(f) = |{(y,y’)€Yi xY; | f&i,y) < f&i YO,

avec Y; 'ensemble complémentaire de Y; dans &

Average precision

Le "Average precision" (précision moyenne) évalue la fraction moyenne de labels pertinents clas-
sés plus haut qu'un label particulier y € Y;.

! Y; \ HY) < i /
Angrec(f):l 3 1 y l{y'e f&i, ) < fxi, YN}

n l‘EIry |Yl| yEY[ Zy’E@/ Ilf(xl _V) = f(X, yl)ﬂ

Pour le "One-Error", le "Coverage" et le "Ranking Loss", plus la valeur de la métrique est petite,
meilleures sont les performances du systeme, avec une valeur optimale de %Z ier, [Yil =1 pourle
"Coverage" et de 0 pour le "One-Error" et le "Ranking Loss". Pour les autres métriques multi-label
basées sur des exemples, plus la valeur de la métrique est élevée, meilleure est la performance du
systéme, avec une valeur optimale de 1.

5.3.2 Les métriques basées sur les labels

Pour un certain label £; € %/, on peut définir 4 quantités caractérisant la performance de clas-
sification binaire de ce label par h(-) :

VP]': Z IIB]'EY,'O?,']I,

l'EIg-

FP]'Z Z ejE?iﬂ?i

ielgy

VNjZ Z Ejeﬁ_{,-mﬁ_?,-

iely

FN]'= Z BjEY,'ﬂ\T(,' .

l‘EIg‘
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VPj, FP;, VN; et FN; représentent respectivement les vrais positifs, faux positifs, vrais négatifs et
faux négatifs du label £;. On a donc VP; + FP; + VN; + FN; = n. En se basant sur ces 4 quantités,
la plupart des métriques de classification binaire peuvent étre dérivées. Soit M(VP;,FP;, VN, FN )
une métrique de classification binaire dépendante de VP, FP;, VN; et FN ;. Une métrique de clas-
sification multi-label peut étre obtenue a partir de M en utilisant I'un de ces deux modes :

— Macro-moyenne :

1

q
Mmacro () = ZM(VPj’FP]’VNj’FNj)’
=1

J

— Micro-moyenne :
q q q q
Mmicro(h) =M ZVP]'; Z FPj; ZVN]', Z FN]' .
j=1 j=1 j=1 j=1

Voici quelques métriques de classification binaire que peut représenter M :

— Accuracy
VP]' +VNj
Accuracy(VP;,FP;,VN;,FN;) = ——,
— Precision :
. _ VP
Precision(VP;,FP;,VN;,FN;) = ————,
VP]'+FP]'
— Recall : VP
Recall(VP;,FP;,VN;,FN;) = —j,
VP]' +FN]'
— Specificity :
Specificity(VP;,FP;,VN;,FN) = ———,
p ty(VP] J J J) VN]'+FP]'
— b
(1+p°) VP,

FP(VP;,FP;, VN, EN;) =

(1+p2)VP; +PB2FN; +FP;

5.4 Meéthodes de classification multi-label

Le développement d’algorithmes est toujours au coeur des recherches sur I'apprentissage au-
tomatique dont la classification multi-label est un cas particulier. Au cours de la derniére décennie,
une quantité importante d’algorithmes a été proposée pour apprendre a partir de données multi-
label. Dans un souci de cohérence notationnelle et de rigueur mathématique, chaque algorithme
est présenté sous des notations communes introduite dans le TABLEAU 5.1. Dans ce chapitre, une
simple catégorisation des algorithmes d’apprentissage multi-label est adoptée.

Méthodes de transformation

Cette catégorie d’algorithmes aborde le probléeme d’apprentissage multi-label en le trans-
formant en d’autres probleme d’apprentissage bien établis. Les algorithmes représentatifs com-
prennent le "Binary Relevance" [142] et les chaines de classifieur [143] qui transforment la tache
d’apprentissage multi-label en plusieurs taches de classification binaire, le "Calibrated Label Ran-
king" [144] qui transforme la tdche d’apprentissage multi-label en tache de classement des la-
bels, la méthode Label Powerset (LP) [141] qui transforme la tiche d’apprentissage multi-label en
taches de classification multi-classes et la méthode RAKEL (Random k-labelset) qui est une mé-
thode d’ensemble, c-a-d qu’elle se base sur des sous-ensembles de ’espace des labels pour géné-
rer plusieurs classifieurs avant de mettre en commun leur contributions et d’obtenir un classifieur
unique plus performant.
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Méthodes d’adaptation

Cette catégorie d’algorithmes s’attaque au probleme d’apprentissage multi-label en adaptant
les techniques d’apprentissage populaires pour traiter directement les données multi-label. Les al-
gorithmes représentatifs incluent le "multi-label Decision Tree" (ML-DT) [145] adaptant les tech-
niques d’arbre de décision, le "Rank-SVM" [146] adaptant les séparateurs a vaste marge et le "Col-
lective multi-label Classifier" (CML) [138] adaptant les techniques de la théorie de I'information.

5.4.1 Méthodes de transformation
Binary Relevance (BR)

Le concept de cette méthode est de transformer un probléme de classification multi-label en g
problémes de classification binaire en considérant chaque étiquette £; indépendamment, 1 < j <
g. Pour cela, la méthode construit en premier lieu une base d’apprentissage pour chaque étiquette
£j que I'on notera </; telle que

o= {(Xi,ﬁj(Y,')) | i€ Iﬂ}.

Ensuite, un algorithme de classification binaire est utilisé pour induire un classifieur g;(-) pour
chaque étiquette ¢; :
g+ X—1{0,1}
X— gj(x).

Ainsi, pour une instance représentée par le vecteur x, I'’ensemble de labels prédit /(x) est
hx)={(;e? | gix =11<j=q}.

La FIGURE 5.2 illustre le procédé de cette méthode.

Vecteur x; Labels V; | Vecteur x; £
afofelels | I Vecteur x; £
: x Vecteur x; £ x
x x x x
x x x| X
X x :
x x
: ,.
X X X X x| %
x x
X x X x
x
X X x x o lx
X
x|

FIGURE 5.2 - Illustration de la méthode "Binary Relevance".

Pour éviter de sortir une décision vide (h(x) = @), on peut avoir recours a la fonction score
fj(-) des classifieurs binaires correspondant a chaque label £;. On rappelle que la décision est
construite en seuillant la fonction score a une valeur 7 :

h(X)Z{Ej | fj(X)ET}.

Une regle simple pour éviter une décision vide est la regle du "T-criterion" qui consiste a prédire
I’étiquette qui affiche le score maximal parmi les autres étiquettes méme si cette valeur de score

97



CHAPITRE 5. CLASSIFICATION MULTI-LABEL EVIDENTIELLE POUR LE SUIVI MEDICAL

est inférieure au seuil choisi :

hx) ={¢; | fj(X)ZT}U{fj* Ij*:argmaxfj(x)}.
1<j=q

La méthode BR ignore completement les corrélations potentielles entre les labels, et le classi-
fieur binaire pour chaque label g;(-) peut souffrir du probléme de déséquilibre des classes sur-
tout lorsque g est grand et que la densité des labels LDens(2) est faible. Comme le montre
I’ALGORITHME 1, la méthode BR a une complexité de calcul de 6(q%¢(n,d)) pour I'apprentis-
sage et @(qgé(d)) pour le test. Ici, F¢(n,d) et gé(d) représentent les complexités de calcul du
classifieur binaire pour 'apprentissage et pour le test respectivement.

Algorithm 1: Méthode BR
Y—9
Pourj—1lagqg
Entrainer g;(-) par «/;
Sigix)=1
| Y—Yui(;}
FinSi
FinPour
Retourner Y

Chaines de classifieurs

Lidée de base de cet algorithme est de transformer le probléme de classification multi-label
en une chaine de probléemes de classification binaire ol les classifieurs binaires sont construits
en se basant sur les précédents dans une séquence bien définie [143; 147]. Soit m une bijection
de {1,2...q} dans {1,2...q} qui sera utilisée pour définir une liste ordonnée de labels tel que (1) <
lr2) < ... < Ly(g. On définit les bases d’apprentissage !szf]?r, 1 < j < g, pour chaque maillon de la
chaine comme suit :

.Qf]?.[ = {(x?,j’ [[en(j) EYi]]) | iEI&f},

avec x’l.T,j =[x, [Crxy € Yi], [€r2) € Yi] . [€r(j-1) € Yi]] concaténant le vecteur x; et les éléments
binaires qui le suivent dans [-]. Par la suite, g classifieurs binaires g; sont induits par apprentissage
sur les bases dj?‘ tel que
gi: Zx{0,11—{0,1}
X— gj (x).

Soit x un vecteur de caractéristiques représentant une instance multi-label a classifier. La classifi-
cation est assurée par applications successives des classifieurs g; pour j allantde 1 a g :

Aj =g ([x AL Az j]).
On obtient finalement le classifieur multi-label :
hx={¢; | \;=11=j=q}.

La FIGURE 5.3 illustre le procédé de cette méthode.

Par rapport a la méthode BR, la méthode des chaines de classifieurs a I'avantage d’exploiter les
corrélations des étiquettes mais elle perd I’avantage de 'implémentation parallele en raison de sa
propriété de chainage. Pendant la phase d’apprentissage, les chaines de classifieurs augmentent la
dimension des instances avec des caractéristiques supplémentaires issues des étiquettes qui leur
correspondent. Au lieu de garder des caractéristiques supplémentaires a valeur binaire, une autre
possibilité est de les affecter aux sorties probabilistes du classifieur binaire lorsque son modele
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Vecteur x; Labels ¥; Vecteur x; VA
i o] o] e ] e
x Vecteur x; AR
X X
x x
x x Vecteur x; £ x
X X x x
x x Chaine de x x
X classifieurs
X X X X x x
x x x
X x x x
X
X X x x
X x
x
x

FIGURE 5.3 — Illustration de la méthode des chaines de classifieurs.

est capable de produire une probabilité a posteriori [148]. Comme le montre I'algorithme 2, les
chaines de classifieurs ont une complexité de calcul dans le pire des cas, de O(qF¢(m,d + q))
pour 'apprentissage et de 6 (qF' ¢(d+ q)) pour le test.

Algorithm 2: Méthode des chaines de classifieurs

Y—¢
Pourj—1lagqg

Entrainer g;(-) par dj’?

SiAj=1

| Y—Yu{e)

FinSi
FinPour
Retourner Y

Calibrated Label Ranking (CLR)

Cette méthode vise a transformer le probleme de classification multi-label en un probleme de
classement des étiquettes en comptant sur la comparaison des labels par paires. Pour g labels, on
construit un total de w classifieurs chacun basé sur une paire précise de labels. D’abord, une
base d’apprentissage est construite pour chaque paire (¢ il jr), 1<j<j'=q:

Ay ={(x:,8;(YD) | i€ly,8;(Ys)#8; (Y}

Seules les instances ayant uniquement un label de la paire considérée sont retenues pour la base
d’apprentissage propre a cette paire. Ensuite, un classifieur g; j/(-) est induit pour chaque paire de
labels (¢, ¢ jr) par un algorithme de classification binaire. En plus, le classifieur g;(-) de laméthode
"Binary Relevance" est aussi induit pour chaque label dans le but de comparer les votes d'un label
a un certain seuil. Pour une instance de vecteur de caractéristiques x a classer, on obtient 'accu-
mulation des votes de chaque label durant sa confrontation avec toutes les autres en utilisant les
classifieurs g; () en plus de la contribution du classifieur individuel g;(-) :

j-1 q

fx€)=gj@+ ) 1-gjrj®+ 3 gjj.
j'=1 J'=j+1
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Ainsi le classifieur multi-label est obtenu en comparant, pour chaque label ¢;, f(x,€;) au nombre
de labels prédits impertinents par la méthode BR :

q
h(x):{ij@ | f(X,ej)+Zgj(X)>q}
=1

Comparé aux algorithmes précédemment introduits [142; 143], qui construisent des classi-
fieurs binaires d'une maniére un contre tous, la méthode CLR construit des classificateurs binaires
d’'une maniére un contre un et a donc I'avantage d’atténuer I'influence négative de la question
du déséquilibre des classes. D’autre part, le nombre de classifieurs binaires construits par la mé-
thode CLR passe d'une échelle linéaire a une échelle quadratique en fonction du nombre d’éti-
quettes. Les améliorations de la méthode CLR se focalisent principalement sur la réduction du
nombre quadratique de classifieurs a interroger en phase de test par élagage exact [149] ou éla-
gage approximatif [150; 151]. En exploitant le caractere de 1'algorithme d’apprentissage binaire
sous-jacent g, comme la double représentation pour Perceptron [152], le nombre quadratique de
classifieurs peut étre induit plus efficacement en phase d’apprentissage [153]. Comme le montre
I'algorithme 3, la méthode CLR a une complexité de calcul de O(ngg(m, d)) pour 'apprentissage
et 0(q*F' ¢(d)) pour les tests.

Algorithm 3: Méthode CLR
scores — Tableau(q)
Pourj—1laqg-1
| scores(j) <0
FinPour
Pour j—1lag-1
Pour j' —jagq
Entrainer g; j/ () par <fj jr
Si gj,]v(x) =1
| scores(j) < scores(j) +1
FinSi
Si gj,]v(x) =0
| scores(j) < scores(j') +1
FinSi
FinPour

FinPour
seuil — g
Pourj—1lagqg
Entrainer g;j() par .szf‘j
Si g] (X) =1
scores(j) < scores(j) +1
seuil — seuil -1
FinSi
FinPour
Y—¢@
Pourj—1lagqg
Si scores(j) > seuil
| Y—Yui(;}
FinSi
FinPour
Retourner Y

Label Powerset (LP)

Cet algorithme a pour objectif de transformer le probleme de classification multi-label en un
probléme de classification multi-classes. Pour cela, chaque combinaison différente de labels est
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affiliée a une classe d'un ensemble de classes C = {cy, ¢z...c24} qui lui est propre par le relais d'une
fonction bijective I" :
r: 2@)-cC
Y—T()

telque YZY & T(Y) #I(Y) et VY < @,3ce C | I'(Y) = c. Une seule base d’apprentissage est
construite :
A =1x;, T(Y) | i€ly}.

Un classifieur g(-) multi-classe est induit sur cette base d’apprentissage et la prédiction du clas-
sifieur multi-label k() est obtenue en appliquant la fonction inverse de I, ™! sur la sortie du
classifieur multi-classe g(-). Ainsi, pour un vecteur de caractéristique x :

h(x) =T (gx)).

Un moyen d’améliorer la méthode LP consiste a élaguer les étiquettes dans o/ ayant une fréquence
inférieure a un seuil de comptage prédéfini [154]. Comme le montre |’algorithme 4, la méthode LP
aune complexité de calcul de 6(F¢(m, d, 29)) pour I'apprentissage et O(g’g(d, 29)) pour les tests.

Algorithm 4: Méthode LP
dictionnaire — @
id—0
Pouri—1lam
SiY; ¢ dictionnaire
id —id +1
dictionnaire — dictionnaire U{(Y;,id)}
FinSi
FinPour
A — @
Pouri—1lan
Pour j —1aid
Si dictionnaire(j)(1)=Y;
| idTrouvé — dictionnaire(j)(2)
FinSi
FinPour
o' — o' U{(x;,idTrouvé)}
FinPour
Entrainer g(-) par o/’
Y < dictionnaire(g(x)) (1)
Retourner Y

Random k-labelset (RAKEL)

Cette méthode fait partie d'une catégorie de méthodes appelées les méthodes d’ensemble. Elle
prend en considération plusieurs ensembles de labels sur lesquels elle applique un classifieur LP.
Ces ensembles sont au nombre de N et chacun est composé d'une combinaison de k labels d’ou
le nom "k-labelset". On commence donc par choisir au hasard N ensembles de labels %), € %,
1 < p = N différents de taille k. On construit ensuite les bases d’apprentissage :

) ={x:, Tp(Yin ) | i€y},

avec I', une fonction bijective :
[p: 2@, —C
Y—=Tp(Y)
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et |C| = 2. Pour un vecteur de caractéristique x, un ensemble de N classifieurs LP est appliqué que
'on notera dans cette section g,(-), 1< p<N:

XHg,,(x).

Pour finaliser la classification, chaque label est traité séparément en comparant les votes obtenus
par les N classifieurs avec le nombre de ceux d’entre eux qui le prennent en considération. Le
classifieur multi-label h(-) de la méthode RAKEL est donc construit sur la base des N classifieurs
multi-label g, () :

21;:1 [¢j € gyx] - T}
Zl;\)lzl [¢;e2p] ,

avec T le seuil a optimiser (Voir section 5.2.4). Pour un ensemble créé par N k-labelsets, le nombre
maximum de votes pour chaque étiquette est de N7k en moyenne. Une reégle empirique pour la
méthode RAKEL est de prendre k = 3 et N = 2q [141; 155]. Bien que la méthode RAKEL integre le
concept d’ensemble comme son caractére inhérent pour palier aux inconvénients majeurs de la
méthode LB, I'apprentissage d’ensemble pourrait étre utilisé comme une stratégie de méta-niveau
pour faciliter 'apprentissage multi-label en englobant les composantes multi-label homogenes
[143; 156], ou hétérogenes [157; 158]. Comme le montre 'algorithme 5, la méthode RAKEL a une
complexité de calcul de 6 (NFg(m, d,2%)) pour I'apprentissage et G (N’ gld, 2%)) pour le test.

h(x)):{eje@ |

5.4.2 Méthodes d’adaptation
Multi-label Decision Tree (ML-DT)

Lidée de base de cette famille de méthodes est d’adopter des techniques d’arbre de décision
pour traiter des données multi-label, o1 un critére de gain d’information basé sur I’entropie multi-
label est utilisé pour construire I'arbre de décision de maniere récursive. Le gain d'information
obtenue par la partition d'une base & le long de la caractéristique k a la valeur de séparation w
est: - -

+ _
7] E@7) 7] E@7),

avec E(-) la quantité d'information présente dans -,

GI(D, k,w) =E(©D) -

2% ={x;, YD €D | xip >0},

9 = {(Xl‘,Yi) €ED | Xik = (JJ}.

On définit I'entropie d’'une base & :

q
E@) =) —p;j@)logp;(@)-(1-p;(@))logl - p;(@)),
j=1

avec p;j(9) = @ Yicl, [[ﬂj €Y;]. Un arbre est alors construit en débutant par 2 = </ puis en sé-
parant & suivant la dimension et a la valeur de séparation qui induisent un gain d’information
maximal :

(K", 0*) = maxGI(2, k, o).

Ensuite la méme séparation est effectuée sur les bases de données 2+ et 2~ itérativement jusqu’a
ce que I'une des bases obtenue aprées séparation rencontre un certain critére d’arrét. Ensuite, pour
un vecteur de caractéristiques x a classifier, I'arbre est balayée pour atteindre la feuille qui corres-
pond aux valeurs des coordonnées de x, puis pour chaque label, la prédiction est décidée suivant
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Algorithm 5: Méthode RAKEL

nombreVotes — Tableau(q)
votes — Tableau(q)
Pourp—1aN
Pourj—1lagqg
Si/t j eL p
| nombreVotes(j) — nombreVotes(j) +1
FinSi
FinPour
dictionnaire — @
id—0
Pouri—1lam
SiY; ¢ dictionnaire
id —id +1
dictionnaire — dictionnaire U{(Y; N Ly, id)}
FinSi
FinPour
Ay~
Pouri—1lam
Pour j —1aid
Si dictionnaire(j)(1)=Y; NL,
| idTrouvé — dictionnaire(j)(2)
FinSi
FinPour
dr’, — d;, U {(x;,idTrouvé)}
FinPour
Entrainer g, () par ,szfl;
Y, < dictionnaire(g(x)) (1)
Pourj—1lagqg
Si/ j € Yp
| votes(j) — votes(j) +1
FinSi
FinPour

FinPour
Y—9
Pourj—1lagqg
Si votes(j)/ nombreVotes(j) = 1
‘ Y—Yu{l j}
FinSi
FinPour
Retourner Y
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la taux de présence du label dans la feuille :

h(x) = {ej €W | ) §;(Y)= %}

i€e2
avec 9 la feuille de I'arbre dont les intervalles de chaque label correspondent aux valeurs des co-
ordonnées de x. Un avantage important de la méthode ML-DT réside dans sa grande efficacité a
induire le modele d’arbre de décision a partir de données multi-label. Les améliorations possibles
sur cette méthode comprennent notamment 'utilisation d'une stratégie d’élagage [145] ou de mé-
thodes d’apprentissage d’ensemble [159; 160]. La méthode ML-DT a une complexité de calcul de
O (mdq) pour I'apprentissage et &(mgq) pour le test.

Rank-SVM

Lidée de base de cette méthode est d’adapter la stratégie de la marge maximale pour traiter
les données multi-label, ot un ensemble de classificateurs linéaires est recherché en minimisant
une fonction de perte empirique. La généralisation de la méthode pour générer des classifieurs
non-linéaires est réalisée en utilisant I'astuce du noyau. On obtient la marge maximale d'un clas-
sifieur linéaire # = {(w;,b;) | 1< j < g} avec w; le vecteur de poids de dimension d et b; le
biais du label j, sur une instance (x;,Y;) de la base d’apprentissage (i € I/) en traitant le probleme

d’optimisation suivant :
(Wj —er,Xl') + l’)j — bjr

min )
(05,0 ,)€Y;xY; [lw;—wj|
avec (-,-) le produit scalaire et || - || la norme du vecteur -. Géométriquement parlant, pour

chaque paire de labels (¢ j,B i) €Y x ?i, leur frontiere de discrimination correspond a I'hyper-
plan (w; —w;,Xx) + bj — bj» = 0. Par conséquent, I'équation ci-dessus considére la distance eucli-
dienne entre x; et les hyperplans de chaque paire d’étiquettes dont 'une est pertinente et I'autre
non-pertinente, puis renvoie le minimum comme marge sur (x;,Y;). Par conséquent, la marge du
systeme d’apprentissage sur la base d’apprentissage </ suit naturellement :

(Wj —er,X,') + bj - bjr

min min
&0 YDES (0;,0,)€Y; %Y, [lw;—wj|

En ajustant les valeurs paramétriques du classifieur proportionnellement, on peut assurer
pour les éléments de la marge (instance d’apprentissage et pair de label) que (w; —w;,X;+) + b; —
bj =1 et on a alors automatiquement Vi € Iy, (¢,0) €Y; x Y;, (Wj—w;,X;+)+bj—bj=1.Parla
suite, le probleme de la maximisation de la marge peut étre exprimé comme suit :

. . 1
max min min _ ———.
WY (0),0,)eYxY; [IWj =Wl

Supposons que nous ayons suffisamment d’exemples d’apprentissage de sorte que pour chaque
paire d’étiquettes (£;,0;:) (j # j"), il existe (x;,Y;) € o satisfaisant (¢;,£;:) € Y; x Y;. Ainsi, I'objectif
du probleme de maximisation ci-dessus devient équivalent a

) 1
max¥# min ———,
1sj<j'=q |lwj—wj|
et le probleme d’optimisation peut étre réécrit comme :

min# max |[lw;-wj|?,
1<j<j'=q
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sous condition que :
(W]‘ —Wj/,X,'> + bj —bj/ >1 Vie Lq{,(ej,f]'/) eyY; X?i.

Pour surmonter la difficulté apportée par 'opérateur max, la méthode "Rank-SVM" choisit de sim-
plifier 'équation ci-dessus en approximant I’opérateur max avec I’opérateur somme :

q
min ) [Iw;|[?
W
j=1
sous condition que
(W —Wj/,X,'> + bj —l’)j/ =1 Vie Id,(fj,fj/) eyY; X?i.

Pour s’adapter aux scénarios du monde réel ol les contraintes de 'équation ci-dessus ne peuvent
pas étre entierement satisfaites, des variables d’écart peuvent étre incorporées dans celle-ci :

q
r}ryl;gj;||wj||2 +a ) > Gy

iet, [YillYil (€,;)€Y; xY;

sous condition que :
(Wj —Wjr,X;) + bj - bjr >1 _Ci,j,j’
Gjjz0
Vi EIgg,(ej,fjr) €Y; xY;,

avec Q = {C,-,j,j/, i€ly,(j,0;)€Y; x S_{l—}. La méthode Rank-SVM bénéficie des noyaux pour gérer
les problemes de classification non linéaires, et d’autres variantes peuvent étre obtenues. Premie-
rement, la stratégie de seuillage peut étre réalisée avec des techniques autres que la procédure de
style empilement [161]. Deuxiemement, pour éviter le probleme de la sélection du noyau, plu-
sieurs techniques d’apprentissage de noyau peuvent étre employées pour apprendre a partir de
données multi-label [162; 163].

5.5 Classification multi-label de maladies cardio-vasculaires

5.5.1 Construction des données multi-label

La base de données médicale MIMIC III contient des admissions a I’hépital et les pathologies
diagnostiquées relatives a chacune de ces admissions. Ces dernieres sont identifiées grace a la
classification internationale des maladies, 9°™® révision (ICD9) qui attribue 4 chaque pathologie
un code numérique spécifique. Les maladies cardio-vasculaires sont incluses dans les maladies du
systeme circulatoire dont les codes ICD9 varient de 39000 a 45900. Puisque le but est de concevoir
un systeme capable de prédire plusieurs maladies cardio-vasculaires simultanément, on focalise
notre étude sur un ensemble de 55 maladies choisies dans I'intervalle des codes ICD9 des maladies
du systéme circulatoire. Une approche systématique pour labéliser chaque patient est de choisir
les maladies qui lui sont diagnostiquées comme labels. Cependant, cette méthode conduit a une
base de données ayant une tres faible cardinalité de labels car le nombre de maladies diagnos-
tiquées a chaque patient n’est généralement pas tres élevé ce qui minimise son caractére multi-
label. De plus, I’avantage principal de la classification multi-label est de pouvoir se servir des cor-
rélations entre les labels. Il est donc judicieux de concevoir des labels portant une charge séman-
tique plus significative. Nous proposons ainsi I’élaboration d'un ensemble différent de descriptifs
propre a chacune des 55 maladies sélectionnées pour notre étude, qui indexent essentiellement
leur phase, leur sévérité, leur localisation dans le corps humain et d’autres indicateurs plus spé-
cifiques. La cardinalité de 'intersection de ces ensembles issus de maladies différentes peut alors
témoigner du degré de similitudes médicales entre ces maladies. Ce processus a conduit a la mise
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en place d'un total de 26 labels. Pour chacune des 55 maladies, on affecte alors un sous-ensemble
des 26 labels selon les descriptifs de chacune d’elles. Les 26 labels sont détaillés et numérotés dans
le TABLEAU 5.2. Le tableau de la FIGURE 5.4 liste les 55 maladies cardio-vasculaires concernées par
notre étude sur la premiére colonne au moyen de leur code ICD9 et les 26 labels sont sur les autres
colonnes. Une valeur de 1 dans le tableau signifie que le label de la colonne est attribué a la mala-
die de la ligne et une valeur de 0 signifie le contraire. Sur ce tableau, nous avons une moyenne de
4.16 labels par maladie.

TABLEAU 5.2 — Numérotation des labels.

Description
1 Hypertension
2 Cardiopathie
3 Maladie rénale chronique
4 Hypertension secondaire
5 Virulent
6 Etape 1 a4 / au-dessus 4
7 Insuffisance cardiaque
8 Rénovasculaire
9 Aigu
10 Infarctus du myocarde
11 Antérieur
12 Postérieur
13 Latéral
14 Inférieur
15 Episode initial / suivant
16 Dysrythmies cardiaques
17 Paroxystique
18 | Ventriculaire / supraventriculaire
19 Fibrillation
20 Battements prématurés
21 Congestif
22 Systolique
23 Diastolique
24 Chronique
25 Bénin
26 Atrial

Une fois les maladies et leurs labels définis, la seconde étape du processus consiste a sélec-
tionner dans la base de données MIMIC III tous les patients pour lesquels au moins I'une des 55
maladies sélectionnées a été diagnostiquée. On labélise ensuite chaque patient par 'union des
ensembles des labels issus de chaque maladie qui lui a été diagnostiquée. Cela conduit a 46520
patients labélisés dont I'objectif sera de considérer les signaux physiologiques et d’en extraire des
caractéristiques qui représenteront le signal. Le probleme de classification des maladies diagnos-
tiquées est alors reformulé comme un probleme de classification multi-label. Comme mentionné
plus t6t, 'avantage de I'approche multi-label est de tirer profit de la corrélation entre les maladies
en orientant la prédiction vers les traits des maladies plutot que les maladies elles-mémes.

Dans le chapitre 3, la méthode présentée consiste a choisir des signaux physiologiques pour
chaque patient disponible dans la base de données et a lui associer une valeur binaire indiquant
si le patient est atteint de fibrillation atriale ou non. Dans le cadre de la classification multi-label,
chaque patient lui est diagnostiqué plusieurs pathologies dont on retiendra ceux faisant partie du
groupe des 55 pathologies présélectionnées. Chaque pathologie étant liée a un sous-ensemble de
labels, on associe a chaque patient l'union des labels apportés par toutes les pathologies qui lui
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

#
ICD9
40100
40110
40200
40201
40210
40211
40300
40301
40310
40311

40400

0
0
1
1
1
1
0

1
1
1
1
1
1
1

0
0

1
1

1
1

1
1

40401

40402

40403

1
1

1
1

40410

40411

40412

1
0
0
0
0
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0

40413

40501
40509
40511
40519
41001
41002
41011
41012
41021
41022
41031
41032
41041
41042
41051
41052
41200
42700
42710
42731
42732
42741
42742
42761
42800
42820
42821
42822
42823

1
1
1
1
1
1
1
1

0
0
0
0
0
0
0
0

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

42830

42831

42832

42833
42840
42841
42842
42843

0
0

FIGURE 5.4 - Tableau regroupant les labels accumulés par chaque maladie.

ont été diagnostiquées et faisant I’objet de notre étude.

Afin de construire les bases de données d’apprentissage et de test, les signaux physiologiques

des 46520 patients sont considérés et des caractéristiques en sont extraites, similairement au cha-

pitre 3, en faisant un balayage sur toute la longueur des séjours par fenétre glissante de longueur

N sans chevauchement entre les fenétres. Ensuite, les fenétres patients de durée N sont représen-

tées par leurs vecteurs de caractéristiques x; regroupant les caractéristiques extraites de tous les

types de signaux physiologiques disponibles. Chacun de ces vecteurs est associé a un ensemble

de labels Y; € & selon les pathologies qui ont été diagnostiquées. La base de données globale se
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présente alors sous la forme suivante :
S ={(x;,Yi) | 1=i=<Ngt,

avecX; € X =R, Y; S U = {0q,05,..., s} et N le nombre total de fenétres obtenues et donc
d’instance. Pour les besoins de ’apprentissage du classifieur et de sa validation, la base de données
A sera divisée en deux parties, I'une pour I'apprentissage <f et 'autre pour le test I~

of ={x;,Y) €A | i €ly},

I ={x;,Y)eA | ielg},
_2
-3

avec Iy Ulg =1{1,2,... Nz} et ”ﬂ'

5.5.2 Fonctions de masse et regles d’association
Attribution des fonctions de masses selon les caractéristiques

Pour réaliser la tiche de classification multi-label, une classification binaire (BR) est utilisée
pour traiter chaque label indépendamment des autres. Cela conduit & g = 26 classifieurs binaires,
chacun estimant la pertinence d'un label £;, 1 < j < g, a partir de I'ensemble %. Un classifieur
binaire prend le vecteur de caractéristiques d'un patient i et donne des informations sur la perti-
nence de I'étiquette £;. Pour ce faire, chaque caractéristique est traitée comme une source d’infor-
mation indépendante dans le domaine de la théorie des fonctions de croyance, et I'information
de chaque source est modélisée par une fonction de masse. Soit x = {x1, X2, ..., X4} le vecteur de
caractéristiques d'une instance a prédire. Pour chaque caractéristique u € 1,...,d et pour chaque
label j, deux distributions normales sont ajustées pour les groupes d’instances pertinents et non
pertinents sur les données disponibles dans la base de données d’apprentissage </ en maximi-
sant la fonction de vraisemblance. Les moyennes et les écarts-types des distributions du groupe
pertinent p(l) et 0%, et du groupe non pertinent p(o) et 0(0) sont donnés comme suit,

L) 2iely Xiu le;eYi]
M L, [€ €Yi

)

a0 - Yier, Xiu[€; € Yi]
G Ve, [0 e i

’

(D) Liel, (xl k— H(l) ) Hej €Yi]]
6th) =
o \ Yier, [¢j€Yi]

’

2
~(0)
50 _ Liel, (xi,u—llj,u) ﬂBjGEYi]]

e Liel, [¢; €Yi]

Soient E; et E j les événements indiquant si le label ¢; est pertinent ou non respectivement, et soit
Q= {E ]—,E j} I'ensemble des deux événements. L'objectif est d’attribuer des masses aux ensembles
d’événements {E;}, {E j} et Q de maniére a quantifier I'information. D’abord, la masse attribuée
al'ensemble Q notée m’]‘ (Q) est calculée grace aux équations (3.1) ou (4.1) selon les représenta-
tions proposées aux Chapitres 3 ou 4 respectivement. Puisque la fonction de densité de probabilité
est plus élevée la ol les données sont les plus susceptibles d’étre, les masses attribuées a {E;} et
{E;} sont proportionnellement distribuées aux valeurs des fonctions de densité de probabilité par
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rapport a la valeur de cette caractéristique pour I'instance x. On a alors :
~(1) (1)
¢ (0570

A8 Aals)
Zs(—:{O,l} q) (xu’ p‘j,u’ Gj,u)

m* () = (1-m* @),

~0) 2 (0)

¢ (07
q8) &)
Zse{o,l}(b(xu,uj,u’(fj,u)

avec ¢ (-, 1, 0) la fonction de densité de probabilité d’'une distribution normale d’espérance p et
d’écart-type o et appliquée a -. Apres avoir calculé toutes les masses pour toutes les entités, le
processus de combinaison a lieu en combinant séquentiellement les masses al’aide de la méthode
de combinaison de YAGER [57]. La masse finale issue de la combinaison de toutes les sources est
notée m’]f(~).

mj, (Ej}) =

(1-m¥ @),

Utilisation des régles d’association

Les regles d’association [164-171] sont des méthodes qui visent a trouver des relations intéres-
santes entre les éléments d'une base de données de transactions. Dans notre cas, nous cherchons
a trouver des labels qui peuvent conduire a la pertinence des autres. La méthode proposée utilise
les regles extraites comme une nouvelle source d'information et les combinent avec la fonction de
masse m%(-) finale obtenue a partir des caractéristiques. Ainsi, la classification prendra en compte
la dépendance entre les labels pour améliorer les résultats. Les regles d’association sont générale-
ment définies par une implication d'un ensemble d’items a un autre (A = B). Dans notre cas, on
s'intéresse aux relations entre des labels individuels (E; = E /). La premiére étape de I'extraction
de regles d’association est de trouver des ensembles d’éléments fréquents. Cela se fait en calcu-
lant le support du c6té gauche de la relation. En général, le support est défini pour tout ensemble
d’éléments Y € & sur la base d’apprentissage régi par I'’ensemble d’indices [, comme étant :

Hxi, Y)edd | YEY;

Supp(«#,Y) =
pp ™

ou | -| désigne le cardinal de 'ensemble -. Seules les relations avec un support supérieur a une
valeur seuil prédéfinie Supp,,;, sont conservées. Dans notre approche, nous nous intéressons aux
relations ou I'occurrence d’un ou plusieurs labels implique I'occurrence d’un autre label ¢;. Soit
Y.k, I'ensemble des labels dont le support avec £; est supérieur a Suppp;p, :

Y=g, ={y€¥ | Supp(,{j,y}) = SUPDpin} -

Pour évaluer le poids d'une association d'un label £; a un label £}, nous utilisons la confiance de
cette régle qui peut étre calculée comme suit,

Supp(«,{€;,€;1})
Supp(«f,{€;})

Conf(,sz%,Ej/ =>Ej) =

La valeur de la confiance rend la relation plus utile lorsqu’elle s’approche des bornes de son inter-
valle (0 et 1). Lorsque la valeur est proche de 1, larégle E y = E; est considérée comme une source
d’information, et si elle est proche de 0, larégle Ej = E; est utilisée a la place. La régle est considé-
rée comme plus informative si le coté gauche E: est plus susceptible d’étre pertinent. La valeur de
la masse finale pour I'étiquette £ est utilisée pour confirmer cette validité. Cependant, si la valeur
est proche de 0.5, la régle devient inutile. Afin d’exprimer cette idée par une source d’'information
dans le domaine de la théorie des fonctions de croyance, nous proposons une fonction de masse
mze’;, ) () a partir de chaque label £ de Y._.g; propageant la masse obtenue de £ en utilisant sa
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confiance comme suit :

M’ g, (B} = mj () (Conf(s/, Ejr = E))),

mze);,:ej) ({E;) = m’;,({Ejr}) (1-Conf(«,Ej =E})),
! = .
mw’;’jgﬂ(Q) =1- m’;,({E],})_

Pour les labels n'ayant pas de relations directes avec £}, £ j» ¢ Y.-g;, on choisit la fonction de masse
telle que la totalité de la masse est attribuée a I'ignorance. Cette fonction de masse est un élément
neutre de la combinaison de YAGER et ne perturbera pas donc la combinaison. On a donc pour
¢ " EY.oE it

m(gj,,:,@j) ({E;j} = m{é,jej)({Ej'}) =0,

/X _
M0 Q=1

Ensuite, nous combinons toutes les distributions de masses construites grace a la régle d’associa-
tion pour tout label £; en utilisant la méthode de combinaison de YAGER d’opérateur ¢,

/X _ /' X ) — /X .
m] ()_ . @ m(ejr:%,-)()_ . @ , ,m(gj’éef)()’
]/EY-:Ej ]’E{lrn-rq}dr;é]

avec m}x(-) la masse finale issue de la combinaison de toutes les sources. On obtient deux distri-
butions de masses pour chaque label £, la premiere m’]?(-) provient de I’étude des caractéristiques
et la seconde m'*(-) de la corrélation des labels. Ces deux sources d’information sont fusionnées
avec la méme méthode de combinaison de YAGER :

m’() = m;() @ mi*().

La distribution de masse finale est transformée en probabilité en utilisant la méthode de transfor-
mation du Chapitre 4 :

Yie, [¢j€Yi]

| o/ | '
. Yier, [€j€Yi]
||

P*(E;) = m¥({E;}) + m*(Q)

PX(E;) = m’({0}) + m}(Q)

Finalement la prédiction d'un label ¢ j est annoncée pertinente si PX(E = PX(E ), ce qui permet
d’obtenir I’ensemble de labels prédit par le classifieur pour I'instance x :

V={t;e® | PE)=05].

5.6 Résultats et discussion

Cette section évalue les performances de la méthode proposée en utilisant des signaux extraits
de MIMIC III. Les parametres des simulations réalisées dans cette étude :

— Longueur de la fenétre N
Cela représente la taille des fenétres prises a partir des différents signaux. C’est le temps
nécessaire pour collecter les données de tout nouveau patient pour donner un diagnostic
de son état. Dans cette simulation, cette valeur est fixée a N = 12 heures.

— Division de la base de données
La fraction d’instances choisie pour la phase d’apprentissage est fixée a %

— Seuil de support Supp i
Cette valeur sera ajustée afin d'obtenir la meilleure amélioration apportée par les regles d’as-
sociation.
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FIGURE 5.5 — Valeurs moyennes du "Subset Accuracy” pour 0 < Supp i, < 0.1 en fonction de y

Quelques statistiques de la base de données multi-label obtenue avec la configuration dé-
taillée ci-dessus sont présentées dans le TABLEAU 5.3. La méthode proposée est appliquée a cette
base de données pour chaque instance de test et pour chaque label.

Statistique Valeur

Cardinalité des labels 4.1614

Densité des labels 0.1601
Diversité des labels 145

Diversité proportionelle | 0.0256

TABLEAU 5.3 — Statistiques de la base de données multi-label issue de MIMIC III.

Dans un premier temps, les performances de la méthode proposée sont évaluées pour plu-
sieurs valeurs de Supp,,,;, allant de 0 (toutes les regles d’associations sont utilisées) a 0.1 (aucune
des regles d’association n'est utilisée) et pour y allant de 0 a 1. On remarque que certaines mé-
triques de performances sont influencées par la valeur de Supp,,;, et d’autre par celle de y. On
choisi alors d’optimiser la valeur de y suivant celle du "Subset Accuracy" et la valeur de Supp,;,
suivant celle du "Average Precision". La FIGURE 5.5 montre les valeurs moyennes du "Subset Ac-
curacy" sur toutes les valeurs de Supp,,,;;, en fonction de y et on remarque que la valeur maximale
est obtenue pour yY* = 0.56 qui sera donc considérée comme la valeur optimale de y. Le méme
procédé est appliqué en suivant les valeurs du "Average Precision" pour y = y* = 0.56 en fonction
de Supp,,;, et on remarque que la valeur maximale est obtenue pour Supp,,;,* = 0.019 qui sera
donc considérée comme la valeur optimale de Supp,,;,. En utilisant les valeurs optimales sur la
base de test, on obtient les résultats du TABLEAU 5.4.

Les TABLEAUX 5.5 et 5.6 montre la moyenne de quelques métriques d’évaluation multi-label
que sont le "Hamming Loss", le "One-Error", le "Coverage", le "Ranking Loss", le "Subset Accu-
racy", le "Recall" et le "Average Precision"”, avec leur écart type pour 15 simulations de divisions
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TABLEAU 5.4 — Métriques de performances pour les valeurs optimales de y et Supp i,

Hloss
0.1074

Rloss
0.0721

Recall
0.5918

Subsetacc
0.4416

Cov
5.6512

One Error
0.2537

Avgprec
0.8041

Y | Suppmin
0.56 | 0.019

différentes apprentissage/test de la base de données (moyenne + écart-type) en comparant la mé-
thode proposée avec plusieurs méthodes classiques de transformations multi-label couplées avec
plusieurs méthodes classiques de classification mono-label que sont :

Naive bayésien (NB)

Méthode des k plus proches voisins (KNN)
Machine a vecteurs de support (SVM)
Arbre de décision (DT)

Analyse discriminante linéaire (LDA)

Une amélioration significative est notée en utilisant la méthode proposée. Sur les 7 métriques
d’évaluation, la méthode proposée gagne le premier rang sur toutes les autres méthodes pour
5 d’entre elles. Le rang moyen des métriques d’évaluation de la méthode proposée est de 3.86.
Ceci s’explique par la capacité de la méthode proposée a traiter les données manquantes. En ef-
fet pour les méthodes classiques out une disponibilité totale des instances est nécessaire, il a fallu
supprimer des instances et des caractéristiques afin d’obtenir une base d’apprentissage sans don-
nées manquantes et traitable par les méthodes classiques. La base de données médicale ayant
beaucoup de données manquantes les performances s’en trouvent remarquablement dégradées.
On remarque dans le tableau que le choix du classifieur n’agit souvent pas sur les performances
contrairement au choix de la méthode de transformation ce qui indique la présence de classi-
fieurs factices. Ceci s’explique par le manque d’informations utiles de la base de données qui est
due, en partie, a la suppression d'une partie des données indispensable au fonctionnement des
classifieurs classiques.

TABLEAU 5.5 — Comparaison des méthodes classiques de classification multi-label avec la méthode propo-

sée.
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Méthode d.e Classifieur Hloss | One Error | Coverage | Rloss |
transformation
NB 0.325+0.005(17) 1.000 £0.000(12) 23.779+0.494(17) 0.904 +£0.037(22)
KNN 0.325+0.005(18) 1.000 +£0.000(13) 23.779+0.494(18) 0.904 +0.037(23)
BR SVM 0.325+0.005(19) | 1.000+0.000(14) | 23.779+0.494(19) | 0.904+0.037(24)
DT 0.325 +0.005(20) 1.000 +£0.000(15) 23.779 +0.494(20) 0.904 +0.037(25)
LDA 0.325+0.005(21) | 1.000+0.000(16) | 23.779+0.494(21) | 0.904 +0.037(26)
NB 0.803+0.001(22) | 1.000+0.000(17) | 22.834+0.033(12) 0.004 +0.001(1)
KNN 0.803+£0.001(23) 1.000 +£0.000(18) 22.834+0.033(13) 0.004 +£0.001(2)
CC SVM 0.803 £0.001(24) 1.000 +0.000(19) 22.834+0.033(14) 0.004 +0.001(3)
DT 0.803 £0.001(25) 1.000 +0.000(20) 22.834+0.033(15) 0.004 +0.001(4)
LDA 0.803 +0.001(26) 1.000 +0.000(21) 22.834+0.033(16) 0.004 +0.001(5)
NB 0.259+0.010(12) 1.000 +0.000(22) 23.974+0.111(22) 0.777 +£0.033(17)
KNN 0.259+£0.010(13) 1.000 +0.000(23) 23.974+0.111(23) 0.777 £0.033(18)
CLR SVM 0.259+0.010(14) 1.000 +0.000(24) 23.974+0.111(24) 0.777 +£0.033(19)
DT 0.259+£0.010(15) 1.000 £ 0.000(25) 23.974+0.111(25) 0.777 £0.033(20)
LDA 0.259+0.010(16) 1.000 +0.000(26) 23.974+0.111(26) 0.777 +£0.033(21)
NB 0.126 +0.001(2) 0.269 +0.009(2) 20.655+0.043(2) 0.025+0.001(6)
KNN 0.126 £0.001(3) 0.269 +0.009(3) 20.655 +0.043(3) 0.025+0.001(7)
LP SVM 0.126 +£0.001(4) 0.269 +0.009(4) 20.655+0.043(4) 0.025+0.001(8)
DT 0.126 +0.001(5) 0.269 +0.009(5) 20.655+0.043(5) 0.025+0.001(9)
LDA 0.126 £0.001(6) 0.269 +0.009(6) 20.655+0.043(6) 0.025+0.001(10)
NB 0.154 +£0.008(8) 0.356+0.213(9) 21.630+1.358(9) 0.025+0.016(11)
KNN 0.154 +£0.013(9) 0.276 £0.011(7) 21.566 +1.391(7) 0.029 +£0.015(13)
RAKEL SVM 0.158 £0.007(11) 0.466 +0.325(11) 22.280+1.439(11) 0.038 +£0.047(15)
DT 0.152+0.011(7) 0.346 +0.164(8) 21.570+1.310(8) 0.027 +0.018(12)
LDA 0.157+£0.012(10) 0.389+0.229(10) 21.924 +£1.551(10) 0.029+0.017(14)
Method’e 0.108 +£0.002(1) 0.260 +0.009(1) 5.695+0.102(1) 0.071+0.003(16)
proposée
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TABLEAU 5.6 — Comparaison des méthodes classiques de classification multi-label avec la méthode propo-
sée (suite).

Meéthode d.e Classifieur | Subset Accuracy 1 Recall | Average Precision 1 Average Rank |
transformation
NB 0.000 + 0.000(26) 0.370£0.022(21) 0.114 +0.003(26) 20.14
KNN 0.000 +0.000(19) 0.370 £ 0.022(2) 0.114+0.003(18) 15.86
BR SVM 0.000 +0.000(18) 0.370 +£0.022(5) 0.114+0.003(17) 16.57
DT 0.000 +0.000(17) 0.370+£0.022(1) 0.114+0.003(16) 16.29
LDA 0.000 + 0.000(20) 0.370 £ 0.022(4) 0.114+0.003(20) 18.29
NB 0.000 +0.000(16) 0.996 +0.001(3) 0.156 +0.001(19) 12.86
KNN 0.000 + 0.000(25) 0.996 +£0.001(15) 0.156 +0.001(25) 17.29
CC SVM 0.000 +0.000(24) 0.996 +£0.001(14) 0.156 +0.001(24) 17.43
DT 0.000 +0.000(23) 0.996 £0.001(13) 0.156 +£0.001(23) 17.57
LDA 0.000 +0.000(22) 0.996 +£0.001(12) 0.156 +0.001(22) 17.71
NB 0.000 +0.000(21) 0.455+0.030(11) 0.133+0.005(21) 18.00
KNN 0.000 £ 0.000(15) 0.455 +0.030(20) 0.133+£0.005(10) 17.43
CLR SVM 0.000 +0.000(14) 0.455 +0.030(19) 0.133+0.005(9) 17.57
DT 0.000 £0.000(13) 0.455+0.030(18) 0.133+£0.005(8) 17.71
LDA 0.000 +0.000(12) 0.455+0.030(17) 0.133 £0.005(7) 17.86
NB 0.015+0.002(11) 0.390 +0.005(16) 0.509 +0.004(6) 6.43
KNN 0.015+0.002(10) 0.390 +£0.005(26) 0.509 +0.004(15) 9.57
LP SVM 0.015+0.002(9) 0.390 +0.005(25) 0.509 +0.004(14) 9.71
DT 0.015+0.002(8) 0.390 +0.005(24) 0.509 +0.004(13) 9.86
LDA 0.015+0.002(7) 0.390 +0.005(23) 0.509 +0.004(12) 10.00
NB 0.000 +0.000(6) 0.066 +0.096(22) 0.408+0.111(11) 10.86
KNN 0.002 +0.006(5) 0.066 +0.143(10) 0.463 +0.085(5) 8.00
RAKEL SVM 0.000 +0.002(4) 0.021 +£0.080(9) 0.353+0.129(4) 9.29
DT 0.001 +£0.004(3) 0.091 +£0.125(8) 0.393+0.102(3) 7.00
LDA 0.001 +£0.004(2) 0.056 £0.115(7) 0.402+0.111(2) 7.86
Methoc?e 0.435+0.008(1) 0.585 +0.008(6) 0.801 +0.006(1) 3.86
proposée

5.7 Conclusion

Ce chapitre a abordé le diagnostic médical multi-pathologique pour les maladies cardio-
vasculaires. Les mémes signaux physiologiques du chapitre précédent ont été repris afin de nous
fournir des informations sur d’autres éventuelles complications cardiaques. Un ensemble de 55
maladies cardio-vasculaires, identifiées dans la base de données médicale MIMIC III, ont été choi-
sies pour I’étude de leur diagnostic en temps réel. Afin de mieux prendre en considération les simi-
larités opérationnelles entre maladies, on a proposé d’associer des étiquettes ou labels a chaque
patient selon les maladies qui lui ont été diagnostiquées. Ces maladies étant représentées par des
descriptifs communs, on a associé a chacune un ensemble de labels. On a commencé par intro-
duire la classification multi-label, puis on a établi une formalisation mathématique et un état de
Part. On a ensuite détaillé la modélisation du probleme de classification multi-label. Enfin, on a
introduit une approche multi-label basée sur la théorie des fonctions de croyance qu’on a validé
grace aux données extraites de la base médicale MIMIC III.
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Chapitre 6

Classification multi-label par ensemble
pour le suivi médical
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6.1 Introduction

La classification multi-label fait partie de I'apprentissage automatique ot la méme instance
peut appartenir a plusieurs classes simultanément. Dans ce cas, les classes ne sont pas exclu-
sives. Lune des méthodes de transformation les plus populaires est la méthode "Binary Relevance"
(BR) [172], ot chaque label géneére un probleme de classification binaire. En conséquence, un pro-
bleme de classification multi-label est donc transformé en différentes taches de classification bi-
naire dont le nombre est égal au nombre de labels. Cependant, un inconvénient majeur de cette
méthode est qu’elle gere les labels séparément et qu’elle ignore donc les dépendances entre eux.
Cela peut entrainer certaines conséquences, telles que la dégradation des performances et la perte
d’informations importantes. Si la méthode du "Label Powerset" (LP) prend en compte les dépen-
dances existantes entre les labels, son utilisation sur des bases de données caractérisées par un
grand nombre de labels conduit a certains inconvénients. En effet, a mesure que le nombre de
labels augmente, le nombre de sous-ensembles de labels augmente de fagon exponentielle. Afin
de surmonter ce probléme, la méthode "RAndom k-labELsets" (RAKEL) est introduite [155]. Cette
méthode considére un certain nombre de sous-ensembles aléatoires de labels de taille k et utilise
la méthode LP sur chacun de ces sous-ensembles. Avec un nombre approprié de k-labelsets ou
ensemble de labels de taille k, cette méthode a tendance a gérer les corrélations entre les labels.
Dans la littérature, plusieurs études sont présentées sur les méthodes d’ensemble, certains d’entre
elles utilisent la corrélation entre les labels, d’autres sont basées sur la sélection de caractéristiques
[156].

Le chapitre 5 a présenté une approche de classification multi-label, profitant a la fois de
la classification binaire et de la dépendance des labels entre eux. Elle transforme le probleme
multi-label en des problémes de classifications binaires, une par label, qu’elle corrige grace a
la régle d’association proposée pour profiter de la dépendance entre les labels. Afin de profiter
aussi des dépendances éventuelles entres les caractéristiques et d’éviter de les supposer indépen-
dantes, il est préférable de construire des classifieurs utilisant plusieurs caractéristiques a la fois,
donc exigeant I'apprentissage d’'un ou de plusieurs classifieurs multi-classe. Lapproche proposée
dans les chapitres précédents utilisant la théorie des fonctions de croyance n'est pas adaptée
au problemes de classification multi-classe. Il est donc nécessaire de passer a une méthode de
classification classique. Néanmoins, une contribution peut étre apportée au niveau de la transfor-
mation du probleme de classification multi-label en un ou plusieurs problemes de classification
multi-classe. Ce chapitre propose une méthode originale appelée CoLEx pour "Correlation based
Labelsets by Exchange strategy", inspirée par la méthode RAKEL. CoLEx optimise le choix des
k-labelsets en considérant les corrélations existantes entre les labels. Pour y parvenir, un indi-
cateur de corrélation est calculé, puis une procédure d’optimisation est appliquée pour choisir
la meilleure combinaison de k-labelsets. Le choix est en réalité basé sur une stratégie d’échange
qui vise a maximiser les corrélations entre les labels d'un méme k-labelset en échangeant des
labels entre les différents k-labelsets. Ce processus est répété jusqu’a atteindre un état dans lequel
tout échange diminue le facteur de corrélation global. Un classifieur est ensuite entrainé pour
chaque k-labelset a ’aide de la méthode LP. Pour la classification d'une nouvelle instance, tous
les classifieurs entrainés sont utilisés et un systéme de vote est ensuite appliqué pour donner une
décision sur chacun des g labels. Des expériences sur des ensembles de données du monde réel
montrent I'efficacité de notre méthode par rapport a la méthode RAKEL et a d’autres méthodes de
pointe de la littérature.

6.2 Approche proposée : COLEX
Lapprentissage des relations entre les labels est un probleme difficile en classification multi-

label. En effet, les classes se chevauchent et sont corrélées, comme I’association d'un label a une
instance peut fournir des informations sur I'appartenance de cette instance a d’autres labels. En
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I'absence de relations entre les labels, I'aspect multi-label devient sans intérét et les données
peuvent étre traitées par une méthode mono-label sans perte de généralité. Différentes approches
ont été proposées dans la littérature pour modéliser la corrélation entre les labels [156; 173; 174].
Les relations entre les labels peuvent étre considérées sous forme de relations binaires entre
chaque paire d’labels, ou bien des relations d’ordre supérieur entre chaque label et les labels res-
tants. Les relations d’ordre supérieur sont plus complexes a représenter que les relations binaires,
qui peuvent étre mesurées, e.g., par la probabilité conditionnelle d'une label étant donnée 1'exis-
tence d'une autre.

6.2.1 Laméthode RAKEL

On rappelle que la méthode Label Powerset (LP) est une méthode de transformation qui
considére chaque sous-ensemble de labels comme une classe unique dans un probléme mono-
label équivalent. Ainsi, s’il y a g labels dans I’espace des labels % du probléme multi-label, on peut
obtenir un maximum de 29 classes dans le probleme correspondant en mono-label. Pour une
nouvelle instance a classifier, toute méthode de classification mono-label peut étre utilisée pour
prédire sa classe. La sortie du classifieur mono-label est alors remplacée par le sous-ensemble
équivalent de labels pour obtenir la sortie du classifieur multi-label. La méthode LP offre un
moyen simple d’utiliser la méthode mono-label pour résoudre les problemes de classification
multi-label. Cependant, elle présente quelques défauts, en particulier lorsque 1'espace des labels
contient un nombre important de labels. Dans ce cas, le nombre d’instances associées a chaque
classe diminue et rend la méthode mono-label incapable de généraliser correctement pour les
nouvelles instances.

La méthode "Random k-labelsets" (RAKEL) a été proposée avec I'objectif principal de trouver
un compromis entre les méthodes "Binary Relevance" et "Label Powerset" pour exploiter les avan-
tages des deux méthodes. Cette méthode applique la stratégie LP sur un plusieurs sous-ensembles
de labels de taille k, appelés k-labelsets. Ces sous-ensembles sont choisis aléatoirement parmi
CZ = (Z) différents k-labelsets possibles au total. Le nombre n de k-labelsets sélectionnés par la

méthode RAKEL est un parametre allant de 2 a C’; — 1 spécifié par I'utilisateur en fonction de I'ap-
plication a traiter. Ainsi, en considérant des sous-ensembles de labels au lieu de considérer des
labels individuellement, RAKEL prend en compte les dépendances entre les labels surmontant les
défauts de la méthode BR. En limitant le nombre de k-labelsets considérés, RAKEL surmonte le
cotit élevé de la méthode "Label Powerset" en terme de puissance de calcul. Ceci étant, on peut
conclure intuitivement que la sélection aléatoire des k-labelsets est I'une des difficultés majeures
de la méthode.

Dans la suite, nous présentons une méthode originale qui consiste a entrainer, comme la mé-
thode RAKEL, plusieurs classifieurs mono-label en utilisant chacun un k-labelset différent, mais
au lieu de les sélectionner aléatoirement, ils seront choisit en se basant sur la corrélation entre les
labels au sein d'un méme k-labelset et sur la corrélation globale entre tous les k-labelsets. Pour
cela, il est nécessaire d’introduire le coefficient de corrélation binaire ¢.

6.2.2 Le coefficient de corrélation binaire ¢

Afin de mieux introduire le coefficient de corrélation binaire, on représente les labels de
chaque instance x; de la base de données multi-label par un vecteur binaire v; contenant une
composante A; ; pour chaque label du domaine des labels % qui prend la valeur A; ; = 1 si cette
instance est labelisée par £; et 0 sinon. Dans le cadre de variables binaires, la mesure de la corré-
lation entre les variables est généralement effectuée en utilisant le coefficient ¢. C'est1'équivalent
du coefficient de Pearson appliqué a la référence des variables binaires. Soit £ une base de don-
nées multi-label étiquetée telle que

@={(Xl',Yl') | XiE%,Yigg,ISiSM}

117



CHAPITRE 6. CLASSIFICATION MULTI-LABEL PAR ENSEMBLE POUR LE SUIVI MEDICAL

avec ¥ =R et = {€1,€5...€4}. On définit les quantités c(;j 1), ¢, j, C(j - j») €t ¢ j,— jy comme suit
1 M
G = o Zl AijAijrs
i=
1 M
c = 37 2 (T A
i=1
1 M
Cij,-jh = M Z Ai,j(l - )\i,j’),
i=1

1 M
i =y Zl(l -Ni ) =Ag ), Vj,je{l,2..q}
i=

En utilisant ces notations, le coefficient de corrélation binaire ¢ entre les labels ¢; et £ peut étre
calculé par :
Ci,jnC—j,—jn — C-j,jn €~

V(. + e i) (e + e jen) (0o + i) (€ + S i)

q)j,]" =

Sous I'hypothése de variables indépendantes, ce coefficient est égal a zéro. En fait, plus il est
proche de zéro, moins les labels sont corrélés. Contrairement au coefficient de Pearson, le co-
efficient ¢ n'est pas limité entre -1 et 1. Dans notre travail, nous utilisons ce coefficient comme
indicateur de corrélation pour chaque paire de labels possible dans '’espace %, comme il sera
montré ci-dessous.

6.2.3 Facteur de corrélation globale

N

La méthode proposée dans ce chapitre consiste a sélectionner un certain nombre de k-
labelsets ayant une forte corrélation entre leurs labels. En effet, avec des corrélations élevées, ces
labels sont plus susceptibles de tomber ensemble pour les nouvelles instances. En les prenant
ensemble, nous évitons d’avoir des prédictions contradictoires par différents prédicteurs. Afin de
mesurer la corrélation des labels au sein d'un k-labelset particulier, nous calculons d’abord la cor-
rélation entre toute les paires de labels dans celui-ci en utilisant le coefficient ¢ présenté dans la
section précédente.

Ce coefficient est égal a zéro lorsqu’il n'y a pas de corrélation entre les deux labels considérées
et a une valeur absolue élevée lorsqu'il existe une forte corrélation entre eux. Une matrice de cor-
rélation symétrique @ est construite a partir de la valeur absolue de ce coefficient de corrélation :

DL, €)=l Vj,j ell,2..qhj#]

©(0j,0;)=0 Vjeil,2..q}

0 (b1l - |1 gl
|21l 0 b2 gl
[bg 1l |bgol - 0

avec ¢q le nombre de labels dans ¢. Cette matrice nécessite le calcul du coefficient ¢ pour ’MT_”

paires de labels. Pour un labelset S quelconque de taille k, le facteur de corrélation qui lui est
propre est défini par :

1
CO=——— )Y @(¢;,¢;).
k(ke—1) (€;,0;1)€S?
0#0;

Afin de mieux introduire la méthode, on définit la matrice S formée de n lignes chacune représen-
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tant un k-labelset S, (1 < u < n). Lélément de la u®™¢ et de la v*™€ colonne de cette matrice est
notée s, ,. S, est alors un label appartenant a S,,. Ainsi, le probléme peut étre reformulé comme
un probléme d’optimisation ou1 le parametre a maximiser est la corrélation totale de I’ensemble
des n k-labelsets sélectionnés : )

(®)==> C@S)),
nses
ou les variables sont les ensembles S; (1 < i < n). Le but du probléme d’optimisation proposé
est d’obtenir un ensemble de 7 k-labelsets $* avec la valeur la plus élevée de la corrélation entre
labels :

maxg { (S)

Une solution simpliste a ce probléme reste de considérer tous les k-labelsets possibles dont le
nombre totale est égal a (Z), et sélectionner ensuite les ensembles ayant les corrélations les plus
élevées. Au lieu de faire ces calculs exhaustifs, nous proposons, dans ce qui suit, une stratégie
d’échange pour résoudre le probleme d’optimisation.

6.2.4 Stratégie d’échange : Méthode COLEX

La méthode CoLEx ("Correlation based Labelsets by Exchange strategy") est proposée dans le
but d’optimiser la sélection des n différents k-labelsets sur lesquels la méthode LP sera appliquée
individuellement. Comme son nom l'indique, cette méthode est basée sur des échanges de la-
bels entre les k-labelsets et I'objectif de ces échanges est d’aboutir a une nouvelle sélection des n
k-labelsets ayant le facteur de corrélation (, présenté dans la section 6.2.3, le plus élevée. Concre-
tement, la méthode consiste a tester chaque échange de labels possible, c-a-d chaque paire de
labels issues de différents labelsets et de déterminer la variation du facteur de corrélation glo-
bale A{ qui s’en suit. Si ce dernier est strictement positif, 'échange est appliqué et I'algorithme
est lancé a nouveau, sinon, on passe au test de I’échange suivant. Il s’agit d'un moyen rapide de
trouver une solution pseudo-optimale car I'optimisation absolue est cofiteuse en puissance de
calcul. De plus, compte tenu du fait que la méthode est basée sur des échanges de labels uni-
quement, le nombre d’occurrence totale de chaque label dans 'ensemble des n des k-labelsets
reste invariant au cours de I’optimisation ce qui empéche d’aboutir a une sélection déséquilibrée
entre labels. Cette matrice est initialisée 2 S en premier lieu en suivant I'algorithme 6. Elle est
construite ligne par ligne en partant de la premiere colonne et en affectant les labels de sorte que
sgg),v) =0 Visu<snetlsvskavecr=((u-1).k+v)%qg+1 et % étant 'opérateur modulo.
En initialisant cette matrice comme indiquée, 1'équilibre entre les labels est garanti et maintenu
vu qu’elle contient des occurrences de labels dont ’écart est au plus 1. On obtient une matrice
équilibré. Par exemple, pour n =5, k =4 et g =7, 'algorithme 6 donne

b6l O3 Uy
b5 0g 0; 04
SO=| ¢, ¢ € 6 |,
bg 07 £ 0,
b3 €y 05 (g

ce qui signifie que S'” = {€1,0,,03,04}, SO = (£, 05,06,07}, S = (€5, 03,04, 05}, S = (€1, €2, 06,07},
Sg)) = {03,44,%5,05}. On remarque que tous les labels sont répétés 3 fois sauf €7 qui est répété 2
fois ce qui garantie qu’'aucun label n’est favorisé par rapport au autre dans la sélection des n k-
labelsets.

Une fois la matrice S initialisée, chaque couple de labels issue de deux k -labelsets différents
est évalué pour savoir si le fait d’échanger la position de ses labels dans la matrice S provoque
une augmentation du facteur de corrélation globale {. On trouve le premier couple (S, v), Su,1)
telquel<u<u' <netl <y v <k)etquiassure les conditions suivantes :

S(u,v) € Sw,
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Algorithm 6: Matrice d’initialisation S
FONCTION Matrice d’initialisation(n, k, q)
S — Matrice(n x k)
r—1
Pouruel..n
Pourvel..k
Sww) < Uy
r—r+l
Sir=qg+1
| r<1
FinSi
FinPour

FinPour
Retourner S

S, v & Su,
0
AC(u,v)«»(u’,v’) (S( )) >0,

avec Ay, o,y (S?) la variation du facteur de corrélation globale issue de I’échange des la-
(0) (0) ; (0 0 e 414 0) 0)
bels Su) et S o) des k-labelsets respectifs S;,” et Su, . Les positions des éléments S(u) et S v)
sont alors échangées dans la matrice S et on obtient une nouvelle matrice SV pour I'itération
suivante. En reprenant 'exemple plus haut, on obtient les matrices suivantes chacune issue d'un

échange particulier :

b5 0 03 {4 0 U5 l3 Uy 0 b 03 0 0 € U3 Uy
6 g l7 0 6 s 07 6 b5 lg €7 0 b5 g €7 0
0y 03 by C5 |,| €2 O3 €4 05 |,| €2 03 €4 €5 |et| €, € 04 U5
bg €7 £ 0 bg 7 0 0 bg €7 £ 0 g C7 €5 0
b3 €y 05 (g 03 £y 05 (g b3 €y 05 (g b3 €y 05 (g

La premiére matrice est issue d'un échange entre les labels ¢; et £5 des lignes respectives 1 et
2, mais ¢, existe déja sur la ligne 2 donc cet échange est inutile car il conduit a une configuration
illogique. La deuxieéme est issue d'un échange entre les labels ¢, et {5 des lignes respectives 1 et 2,
par contre, cet échange aboutit  la variation de la corrélation globale Alq 2o @1) (S©) = —0.3 ce
qui ne satisfait pas les conditions d’application de I'échange. Le troisieme échange introduit un
doublet de ¢; sur la premiere ligne; cet échange est donc ignoré. Enfin, pour la derniére matrice,
on aA{32)ea3 (S?) = +0.2; cet échange est pris en compte et on aura alors :

0 L 03 Uy
0 g 7 0
S(l) = eg 121 €4 85
g 0; €3 £y
0 0 U5 (g

Cette opération est ainsi répétée jusqu’a ce qu’on aboutisse a une matrice S pour laquelle
tout échange de labels conduit a une diminution du facteur de corrélation globale , c-a-d

Munown(87)<0Visu<u'snl<vv/ <k

Cette procédure est représentée par ’algorithme 7 qui prend en entrée une matrice S initiale et
qui donne en sortie la matrice optimisée issue d'une succession d’échanges sur la matrice initiale.

11 est a noter que I'’échange du label 5((3 ») du labelset ng) avec le label s((l?, ) du labelset S(u[,),
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Algorithm 7: Stratégie d’échange
FONCTION Optimisation matrice(S)
unstable — true

Tant que unstable
unstable — false

Pour uel.n—-1

Pour v’ cu+1..n

Pourvel.k

Pour v €1..k

Si s €Sw Etsq v €Sy EEA (4, e, (S) >0
aide — s, v)

S(u,v) < Sw',v)
S, v — aide
aide — S, v)
unstable — true
FinSi
FinPour

FinPour

FinPour
FinPour
FinTantque
Retourner S

provoque une variation A, vy« /1) (Sm) qui exige pour sa détermination peu d’effort de calcul.
En effet, il est possible de démontrer que :

k
(r+1) (1) (t) (1) (1
('(uy O(Zq)((ur)’ ) Z ((ur) (uv))+
r:
r;év
k

(r @3] () (t)
((u’,r)’ (u v)) Z ((u’ (u’ ’))

r:

WﬂMw

Les lignes de la matrice S"” représentent alors les n k-labelsets qui seront chacun utilisés
par la méthode LP pour I'apprentissage de n différents classifieurs h,(-) (1 < u < n). Ces classi-
fieurs h,,(-) sortent pour un vecteur de caractéristiques x a classifier, un ensemble de labels chacun
Y = h,x) tel que Y™ =S, Comme la méthode RAKEL, afin de fusionner les sorties de tous les
classifieurs hy,(-) et obtenir une prédiction générale pour X, un systeme de vote est mis en place.
En effet, pour chaque label £; € %, une valeur V(£;) (1 < j < g) est calculée en fonction des sorties

des classifieurs h;(-) : A
et 18 eY®]

u=1 Hej € ng*)ﬂ

Lensemble de labels prédit pour le vecteur de caractéristiques x est alors définit :

V() =

Y={¢;ed | V(L)) =V},

avec Vyj, un seuil que I'on peut optimiser.
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6.3 Résultats et discussions

6.3.1 Application de la méthode CoLEx a la base de données médicale

Dans le chapitre précédant, une base de données multi-label a été construite en se basant sur
les données médicales de MIMIC III. Cette base regroupe un ensemble d’admissions a 'unité de
soin intensif d'un hépital pour lesquels un diagnostique incluant une pathologie cardiaque a été
enregistré. En préservant la méme notation, cette base de donnée sera notée .. Vu que cette base
de données a été configurée pour convenir a I'apprentissage du modele évidentiel, son fort niveau
d’'indisponibilité de I'ordre de 47% ne présentait pas un inconvénient insurmontable. Cependant,
dans une optique d’apprentissage basée sur la méthode SVM, ce n’est plus le cas. En effet, toutes
les instances de la base de données doivent avoir toutes leur caractéristiques disponibles. En éli-
minant les instances ayant au moins une caractéristique indisponible, la base de donnée se vide
littéralement. Alors, pour palier a ce probleme, nous avons opté pour une adaptation de la base de
donnée qui se fait en deux étapes. La premiére consiste a sélectionner des caractéristiques selon
leur niveaux de disponibilité respectives et par la suite, la deuxieme comprend la suppression de
toutes les instances n'ayant pas toutes les caractéristiques disponibles. La sélection des caracté-
ristiques est basée sur un seuil prédéfinie ¢ ot les seules caractéristiques retenues sont celles dont
la disponibilité est supérieure ou égale a &. Soit A la base d’origine définie comme suit :

S ={x;,Y;) \ 1<i<n},

avecx; EX,Y; ¥ ={l1,05,..44} V1<i<M.Ladimension des vecteurs de caractéristiques est
d, la taille de I'espace des labels est g et le nombre d’instances dans la base de données est M.
On définit A, la matrice de taille n x d, indiquant les disponibilités des caractéristiques tel que
A;j €{0,1} prenant la valeur 1 lorsque xl(.] 'la j®me composante de x; est disponible et 0 sinon. La
disponibilité de la caractéristique j (1 < j < d) est définie par :

Ly
T[jZ— Aij-
Mizl

On s’intéresse a la proportion des caractéristiques maintenues apres élimination de celles qui pré-
sentent une disponibilité inférieure a un seuil £ qui sera définie :

1
w =—|T ,
£(€) P IT(©)I
avecT'(§) ={j \ n; =&}
Apres suppression des instances de la base ./ n’ayant pas toutes les caractéristiques restantes

disponibles, le rapport entre le nombre d’instances restants et celui d’origine représente la pro-
portion des instances maintenues donnée par :

wi(a)=$'{(xi,Yi)eJ£\ I1 Aijzl}
JjeT©)

Notre objectif est de maximiser les proportions d’instances et de caractéristiques maintenues en
faisant varier ¢. Ce probleme d’optimisation qui concerne la maximisation de deux variables si-
multanément est intéressant a analyser sur un graphe dont les axes représentent les deux variables
de sorties a maximiser.

Dans la FIGURE 6.1, les abscisses représentent le nombre de caractéristiques retenues et les
ordonnées, le nombre d’instances retenues. Afin de maximiser les deux quantités simultanément,
on s'intéresse au produit des deux nombres qu'on maximise en faisant varier . Le point optimal
trouvé se présente comme suit :

— £=0.69
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FIGURE 6.1 - Graphe des proportions d’'instances et de caractéristiques restantes en variant &.

— w(0.69) =0.173
— j(0.69) =0.478
— d.0¢(0.69) =59
— M.w;(0.69) =2713

Pour cette valeur de &, la nouvelle base de données est établie :

Jf*={(i,-,Yl-) VT Aij=1}

JeT @)

avec X; le vecteur issu de la réduction de la dimension du vecteur x; en conservant uniquement
les composantes indexées par I'(€).

Les méthodes RAKEL et CoLEX sont appliquées sur la base de données #*. La simulation est
lancée pour plusieurs combinaisons de valeurs possibles pour k et nn en veillant a ce que nk = q. Le
TABLEAU 6.1 résume les performances de la méthode CoLEx en la comparant a la méthode RAKEL
pour plusieurs configurations de parametres.

Dans le TABLEAU 6.1, on note une amélioration quasi-globale sur toutes les métriques et sui-
vant toutes les configurations de parametres. La métrique présentant le plus de dégradations pour
notre méthode est le Recall ou, sur les 18 configurations de parameétres simulées, 5 présentent une
dégradation du Recall avec une moyenne de —6.46% par rapport a la méthode RAKEL alors que
pour les 13 autres, on note une amélioration de +15.42% en moyenne.

6.3.2 Illustration des performances de la méthode proposée sur des bases de données
réelles multi-label

Afin de valider l'efficacité de 'approche CoLEx proposée, nous considérons différentes bases
de données multi-label bien connues que sont Yeast, Genbase, Scene, Medical, Enron et Emotions
[175-177]. La premiére base de données Yeast contient des informations sur un ensemble de
cellules de levure, le but étant de déterminer le site de localisation de chaque cellule. Dans la
deuxieéme, appelée Genbase, il s’agit de déterminer la famille protéique de chaque protéine. Le
troisieme, Scene, fait référence a des scenes pour lesquelles plusieurs étiquettes peuvent étre
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TABLEAU 6.1 — Tableau comparatif des améliorations apportées par la méthode CoLEx sur RAKEL.

k n Hloss | One-Error | Coverage | SubAcc 1 Recall 1 P moy. 1

0.128 +0.014 0.376 +0.096 18.162 +4.043 0.104+0.177 0.484 +0.158 0.520+0.124

13 0.118 +£0.003 0.286+0.014 14.402 +0.297 0.392+0.013 0.551+0.013 0.641£0.010
-8.2% —-23.9% —-20.7% +278.8% +13.9% +23.4%

0.130+0.010 | 0.365+0.090 | 20.180+3.844 | 0.077+0.160 | 0.452+0.118 | 0.502+0.092

15 0.118 +0.003 0.286 +0.014 14.402 +£0.297 0.392+0.013 0.551+0.013 0.641 £0.010
-9.7% —-21.7% —28.6% +407.5% +21.8% +27.6%

0.122+0.010 0.353 £0.092 16.417 +3.243 0.154+0.195 0.542+0.133 0.577 £0.099

2 20 0.118 +0.003 0.286+0.014 14.401 +£0.297 0.392+0.013 0.551+0.013 0.641 +£0.010
-3.8% -19.1% -12.3% +154.4% +1.6% +11.0%

0.124+0.010 0.366 +0.097 17.694 +4.082 0.077 £0.157 0.548+0.118 0.568 +0.099

30 0.118 +£0.003 0.286+0.014 14.402 +0.297 0.392+0.013 0.551+0.013 0.641£0.010
-5.0% —-21.8% —18.6% +406.5% +0.5% +12.8%

0.117+0.005 | 0.345+0.093 | 15.212+2.457 | 0.104+0.176 | 0.615+0.086 | 0.630+0.055

40 0.118+0.003 0.286+0.014 14.401 £0.297 0.392+0.013 0.550+0.013 0.641 £0.010
+0.3% -17.1% -5.3% +276.9% —-10.5% +1.7%

0.131+0.016 | 0.324+0.076 | 18.624+4.006 | 0.133+£0.189 | 0.423+0.174 | 0.508+0.134

9 0.118 +£0.003 0.286+0.014 14.411+0.295 0.392+0.013 0.550+0.013 0.641 £0.010
-9.9% -11.8% —22.6% +195.4% +30.2% +26.0%

0.126 +£0.011 0.349+0.091 18.772 +4.286 0.081+0.164 0.516+0.125 0.547 £0.105

15 0.118 +0.003 0.286 +0.013 14.406 +0.295 0.392+0.013 0.550+0.013 0.641 +£0.010
3 —-6.5% -18.1% —-23.3% +384.0% +6.8% +17.1%

0.120+0.009 0.324 +£0.081 16.554 +3.687 0.053+0.137 0.585+0.115 0.614 £0.090

20 | 0.118+0.003 | 0.286+0.014 | 14.404+0.296 | 0.392+0.013 | 0.550+0.013 | 0.641+0.010
—-2.3% -11.8% —-13.0% +636.3% -6.0% +4.4%

0.118 +0.006 0.375+0.098 15.447 +2.172 0.029 +0.101 0.626 +0.090 0.607 +£0.062

25 0.118 +£0.003 0.286+0.014 14.403 +£0.298 0.391+0.013 0.550+0.013 0.641 £0.010
-0.3% —-23.7% —6.8% +1271.3% -12.1% +5.5%

0.129+0.013 0.316 +0.070 18.833 +4.431 0.184 +0.201 0.430+0.137 0.525+0.125

7 0.118 +£0.003 0.286+0.014 14.417 £0.296 0.392+0.013 0.550+0.013 0.641 £0.010
-8.7% -9.6% —23.5% +112.6% +27.9% +22.0%

0.129+0.014 0.329+0.071 18.612 +4.227 0.157+0.199 0.449+0.138 0.533+£0.126

4 10 0.118+0.003 0.286 +0.014 14.412 +0.295 0.392+0.013 0.550+0.013 0.641 £0.010
-8.9% -13.0% —22.6% +150.0% +22.4% +20.3%

0.120+0.007 0.301 +£0.056 15.997 +3.186 0.160+0.197 0.567 +0.100 0.628 +£0.061

20 0.118 +0.004 0.286+0.014 14.415+0.295 0.392+0.013 0.550+0.013 0.641 +£0.010
-1.9% —-4.9% -9.9% +145.0% -3.1% +2.0%

0.130+£0.012 0.331+0.076 19.132 +4.087 0.155+0.196 0.426+0.143 0.514+0.116

6 0.118 +0.004 0.287+0.014 14.417 £0.295 0.391+0.013 0.550+0.013 0.641 +£0.010
-9.3% -13.5% —24.6% +153.1% +29.1% +24.6%

0.126 +0.011 0.316 +0.069 17.591 +3.594 0.156 +0.196 0.497+0.110 0.572 +£0.097

5 10 0.118 +£0.004 0.287+0.014 14.418+0.294 0.391+0.013 0.550+0.013 0.641+£0.010
-6.3% —-9.4% —18.0% +151.2% +10.6% +12.0%

0.1194+0.004 | 0.300+0.049 | 14.868+1.773 | 0.339+0.138 | 0.553+0.036 | 0.645+0.052

15 0.118 +£0.004 0.286+0.014 14.414+0.293 0.391+0.013 0.550+0.013 0.641 £0.010
-0.7% —-4.5% -3.1% +15.4% —-0.6% -0.7%

0.126+0.013 | 0.294+0.019 | 17.144+3.655 | 0.238+0.200 | 0.453+0.139 | 0.562+0.116

3 0.118 +0.004 0.287+0.014 14.421 +£0.294 0.391+0.013 0.550+0.013 0.640+£0.010
-6.5% —-2.5% —-15.9% +64.8% +21.4% +14.0%

0.122 +£0.008 0.287+0.014 16.187 +3.008 0.291+0.172 0.502 +0.084 0.602 +0.068

10 5 0.118 +0.004 0.287 +0.014 14.421 +£0.294 0.391+0.013 0.550+0.013 0.640+0.010
-3.1% 0.0% -10.9% +34.4% +9.4% +6.4%

0.120 +0.006 0.290+0.015 15.224+2.173 0.339+0.138 0.525 +0.066 0.627 +£0.052

10 | 0.118+0.004 | 0.287+0.014 | 14.411+£0.294 | 0.391+0.013 | 0.550+0.013 | 0.641+0.010
-1.9% -1.2% —-5.3% +15.4% +4.8% +2.1%

associées, comme par exemple, une méme photographie peut contenir une montagne, la mer
et la plaine. Pour la base de données Medical, il s’agit d’associer des labels a un texte libre de
rapports médicaux. La base de données Enron vise a labeliser des émail et enfin la base de
données Emotions associe a chaque musique les émotions qu’elle provoque. Le TABLEAU 6.2
regroupe des caractéristiques sur les bases de données considérées.

Dans ce qui suit, la méthode COLEX proposée est d’abord illustrée a ’aide des deux premiéres
bases de données. Elle est également comparée a la méthode RAKEL, pour évaluer ses per-
formances. Pour les deux méthodes, I'algorithme SVM est utilisé pour la construction des n
classifieurs hy,(-). Lefficacité de la stratégie d’échange est illustrée dans la section 6.3.3. Ensuite,
les mesures de performance de la section 6.3.4 sont évaluées et comparées pour différentes
valeurs des parametres de réglage n et k sur toutes les bases de données. Enfin, la méthode
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proposée est comparée a d’autres méthodes de I'état de I'art.

TABLEAU 6.2 — Caractéristiques des bases de données multi-label du monde réel (Voir Section 5.2.3).

Nombre Nombre de Nombre

d’instances | caractéristiques | delabels | LCard | LDens | LDiv | PLDiv
Yeast 2417 103 14 4.24 0.30 198 | 0.082
Genbase 662 1185 27 1.25 0.05 32 0.048
Scene 2407 294 6 1.07 0.18 15 0.006
Medical 978 1449 45 1.25 0.03 94 0.096
Enron 1702 1001 53 3.38 0.06 753 0.442
Emotions 593 72 6 1.87 0.31 27 0.046

Dans ce qui suit, nous présentons les performances de notre méthode et ses avantages par
rapport a la méthode RAKEL standard et la méthode exacte pour maximiser la corrélation des
labelsets. Nous donnons les résultats obtenus pour les deux ensembles de données a des valeurs k
et n différentes. Dans le TABLEAU 6.3, plusieurs métriques de performances sont affichées pour les
deux méthodes RAKEL et celle proposée pour la base de données Genbase avec n = 9 labelsets et
avec k = 3 labels par labelset. Nous pouvons constater une amélioration significative de I'efficacité
globale de la tache de classification dans notre méthode. Cela montre que notre méthode tire parti
des corrélations entre labels et réussit a créer un meilleur groupe de labelsets. Dans le TABLEAU 6.4,
nous avons utilisé n = 18 labelsets au lieu de 9 et nous remarquons toujours de meilleurs résultats
en utilisant notre méthode. Au contraire, la méthode RAKEL donne de meilleures performances
avec ce nombre plus élevé de labelsets. Cela peut s’expliquer par le fait que RAKEL a plus de chance
d’attraper les corrélations entre labels aléatoirement lorsqu’il y a plus de labelsets.

TABLEAU 6.3 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour la base de données Genbasek=3etn=29.

Métriques RAKEL COLEX

| Hloss 0.0252+£0.0057 0.0112+0.0014
| One-Error 0.4154+0.1271 0.1608 +0.0228
| Coverage 3.8613+1.0213 1.8556 +0.2827
| Rloss 0.0000 +0.0000 0.0000 + 0.0000
1 Subset Accuracy | 0.4422+0.1470 0.8080+0.0214
1 Recall 0.4769£0.1460 0.8142+0.0225
1 Average Precision | 0.6534+0.1055 0.8684 +0.0165

TABLEAU 6.4 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour la base de données Genbase k=3 etn =18.

Métriques RAKEL COLEX

| Hloss 0.0168 £0.0047 0.0121 +0.0024
| One-Error 0.2670+0.1325 0.1799 +0.0261
| Coverage 2.6402+0.5702 2.0352+0.4188
| Rloss 0.0000 +0.0000 0.0000 =+ 0.0000
1 Subset Accuracy | 0.6422+0.1269 0.7943 +0.0293
1 Recall 0.6727 £0.1291 0.8035 +0.0275
1 Average Precision | 0.7777+0.1046 0.8545 +0.0227

Dans le TABLEAU 6.5, nous appliquons notre méthode sur Is base de données Yeast en choisis-
santk =2, n =7 et seule le One-Error est mieux évaluée pour la méthode RAKEL. Dans un deuxieme
essai, nous avons testé notre méthode pour k = 5, n = 3 et nous notons a nouveau une améliora-
tion significative de toutes les métriques d’évaluation. Nous notons que la performance de notre
méthode est peu affectée par la variation de k. La méthode proposée remédie donc aux probléemes
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liées a la dépendance au nombre de modeéles n car elle a tendance a gérer les corrélations méme

avec un nombre réduit de modele.

TABLEAU 6.5 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour la base de données Yeastk=2etn="7.

Métriques RAKEL COLEX

| Hloss 0.2208 £0.0211  0.1910+0.0050
| One-Error 0.2780+0.0282 0.2432+0.0130
| Coverage 8.2969+£1.9637 6.1076 +0.0957
| Rloss 0.0458 £0.0093 0.0488 +0.0031
1 Subset Accuracy 0.0398 £0.0535 0.2063+0.0118
1 Recall 0.4257£0.1019  0.5696 + 0.0093
1 Average Precision | 0.6825+0.0548 0.7533 £0.0075

TABLEAU 6.6 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour la base de données Yeastk=5etn=3.

Métriques RAKEL COLEX

| Hloss 0.2261 +£0.0243  0.1927 +0.0049
| One-Error 0.3280+0.0371 0.3088 +0.0279
| Coverage 8.2366+2.0022 6.2319+0.0651
| Rloss 0.0649£0.0101 0.0610+0.0049
1 Subset Accuracy | 0.0738+0.0691 0.2320+0.0120
1 Recall 0.4793+£0.1013 0.6143 +0.0201
1 Average Precision | 0.6728 +0.0598 0.7415 + 0.0085

6.3.3 Efficacité de la stratégie d’échange

Afin de montrer l'efficacité de la stratégie d’échange dans la recherche d’ensembles de labels
corrélés, nous exécutons la méthode exacte (force brute) pour trouver le groupe d’ensembles de
labels maximisant la corrélation totale {. Nous pouvons montrer que le nombre de groupes de

labels possibles est
(nk)!

nl(kh)n ( V?kJ !)q—mod(nk,q) ( [%ﬂ !)mod(nk,q)

ou -! est le factoriel de - et mod(:, -) est la fonction modulo. Dans le TABLEAU 6.7, nous montrons le
nombre de possibilités pour la méthode exacte, le nombre d’échanges pour la méthode proposée,
le temps de calcul et la valeur { pour 'ensemble de données Yeast a différentes valeurs de n et k.

TABLEAU 6.7 — Comparaison de la méthode exacte a la méthode proposée avec la stratégie d’échange.

Méthode exacte | Stratégie d’échange
k=2 k=3 k=2 k=3
n=7 n=>5 n=7 n=>5

Possibilités / Echanges | 135135 | 700700 2 5
Temps (s) 200 2819 0.036 0.020
C 4.0483 | 5.6385 | 4.0483 5.6385

On note que la stratégie proposée a convergé dans les deux cas vers sa solution optimale avec
2 cycles (2 échanges pour k =2 n = 7 et 5 échanges pour k = 3 n = 5) et la durée de I'optimisation
est considérablement réduite.
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6.3.4 Impact des parametres k et n

Dansla FIGURE 6.2, nous montrons 6 graphiques différents représentant chacun une métrique
d’évaluation pour la base de données Genbase et pour k = 3 par rapport au nombre de labelsets
n. Ces graphiques montrent une amélioration significative des performances globales de classi-
fication lors de I'utilisation de notre méthode au lieu de RAKEL. Nous remarquons sur cette fi-
gure que la méthode RAKEL donne de meilleurs performances lorsque n augmente, expliquant
un besoin d'un grand nombre de labelsets pour atteindre les mémes performances que notre mé-
thode. Un autre fait est que notre méthode est insensible aux variations de n. Par conséquent,
elle conserve les mémes performances pour tous les nombres de labelsets, ce qui nous permet
d’utiliser le nombre minimum de labelsets pour réduire le cott en temps de calcul sans sacrifier
la valeur des performances. On peut également noter que méme avec deux fois plus de labelsets,
notre méthode donne quand méme de meilleures performances que la méthode RAKEL.
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FIGURE 6.2 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour différentes valeurs de n avec k = 3 pour la base de
données Genbase.

Dans la FIGURE 6.3, nous faisons le méme processus que précédemment mais pour k = 10,
ce qui diminue 1'effet de notre méthode puisque nous n’avons que 14 labels dans cette base de
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données et les labels corrélés sont plus susceptibles d’étre capturés dans les mémes labelsets sans
I'intervention de la méthode proposée. Cependant, nous pouvons remarquer sur cette figure que
notre méthode fonctionne toujours mieux que RAKEL jusqu’a n = 8 aprés quoi les performances
des deux méthodes convergent presque au méme niveau.
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FIGURE 6.3 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour différentes valeurs de n avec k = 10 pour la base de
données Genbase.

Nous faisons une étude similaire sur la base de données Yeast, qui a plus de labels (27) que
la base de données Genbase (14), ce qui permet de mieux mettre en valeur la contribution de
notre méthode. La FIGURE 6.4 montre les performances de notre méthode pour k = 2 en faisant
varier n. Nous pouvons remarquer que RAKEL a besoin de plus de 15 labelsets pour atteindre les
mémes performances de notre méthode a n = 7 labelsets. Dans un autre essai, nous avons fixé n et
fait varier k afin d’étudier I'impact de k sur la classification. Les résultats de cette exécution sont
présentés dans la FIGURE 6.5 ol nous pouvons noter que les deux méthodes convergent vers le
méme niveau de performance apres k = 5.

6.3.5 Comparaison avec d’autres méthodes

Dans cette section, la méthode CoLEx est comparée a plusieurs méthodes de classification
multi-label. Le TABLEAU 6.8 fait référence a toutes les méthodes utilisées pour la comparaison
avec leurs abréviations correspondantes. EME est un ensemble évolutif multi-label qui utilise un
algorithme génétique pour optimiser le choix des labelsets [178]. EML est un ensemble de classi-
fieurs multi-label utilisant différentes méthodes pour combiner les sorties de chaque classifieur
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FIGURE 6.4 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour différentes valeurs de n avec k = 2 pour la base de
données Yeast.

[179]. ECC génére une prédiction en sommant les sorties de différents ordres de chaines aléatoires
et effectue I'apprentissage classique des classifieurs en chaine, c’est-a-dire que chaque label est
entrainé seul avec les prédictions des labels précédents utilisés comme caractéristiques supplé-
mentaires [147]. CLR considere la classification binaire par paires olt chaque paire de labels est
confrontée aux autres par un classifieur approprié [144]. IBLR considere les labels des instances
voisines comme des caractéristiques d’échantillons de test et réduit ainsi I'apprentissage basé sur
les instances a la régression logistique [180]. RF-PCT applique une forét aléatoire sur les arbres de
regroupement prédictifs [181]. HOMER travaille sur une hiérarchie de classificateurs multi-label
[182]. TSA est une architecture en deux étapes utilisant deux couches d’apprentissage différentes
telles que le Binar yRelevance et CLR [151]. De plus, une méthode d’ensemble d’arbres multi-
label pour la classification multi-label appelée ML-Forest [183] est utilisée pour comparer les mé-
thodes de I'état de I'art présentées dans cet article. Les comparaisons sont effectuées a I'aide de
plusieurs mesures d’évaluation sur différentes bases de données. Des statistiques sur des bases de
données utilisées sont données dans le TABLEAU 6.2.

Dans le TABLEAU 6.9, CoLEx est d’abord comparé a EME en utilisant les bases de données
Emotions, Yeast, Genebase et Medical sur cinq mesures d’évaluation, a savoir le HammingLoss
(Hloss), le Subset Accuracy (SubAcc), la macro-précision (MaP), le macro-Recall (MaR) et la
macro-spécificité (MaS). Les résultats de ce tableau montrent de meilleures performances pour
CoLEx. Le tableau donne également, dans sa derniere colonne, le classement moyen de CoLEx et
EME sur toutes les métriques d’évaluation. Notez qu’ici, le rang ne peut étre que 1 ou 2 et le clas-
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FIGURE 6.5 — Comparaison entre RAKEL et COLEX pour différentes valeurs de k avec n = 7 pour la base de
données Yeast.
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TABLEAU 6.8 — Méthodes multi-label utilisées dans la partie expérimentale.

Méthode Abréviation
Evolutionary multi-label Ensemble EME
Ensemble of multi-label classifiers with mean rule EMLA
Ensemble of multi-label classifiers with threshold selection EMLt
Ensemble of multi-label classifiers with static weighting EMLg
Ensemble of multi-label classifiers with Shepard’s rule EMLp
Ensemble of multi-label classifiers with Dudani’s rule EMLp
Ensemble of Classifier Chains ECC
Calibrated Label Ranking CLR
Instance Based Logistic Regression IBLR
Random Forest of Predictive Clustering Trees RE-PCT
Hierarchy Of multi-label classifiERs HOMER
Two Stage Architecture TSA
multi-label Forest ML-F
Correlation based labelsets optimized by CoLEx
exchange strategy (proposed method)
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TABLEAU 6.9 — Comparaison des performances entre les méthodes EME et CoLEx.

HLoss | | SubAcc! | MaP 1 | MaR | | MaS 1 | ClassM
Emotions EME 0.22 0.248 0.657 | 0.592 | 0.858 1.6
CoLEx 0.21 0.304 0.646 | 0.704 | 0.822 1.4
Yeast EME 0.21 0.137 0.51 0.361 | 0.803 1.6
CoLEx 0.2 0.212 - 0.363 | 0.793 1.4
Genbase EME 0.001 0.966 0.929 | 0.934 1

CoLEx | 0.00064 0.984 0.997 | 0.938 1 1
Medical EME 0.01 0.649 0.651 0.65 0.995 1.6
CoLEx | 0.011 0.654 0.817 | 0.425 | 0.996 1.4

sement moyen est alors compris entre 1 et 2. Le classement moyen (ClassM) sur toutes les bases
de données est égal a 1.3 pour CoLEx, alors qu’il est de 1.65 pour EME, ce qui valide I'efficacité de
CoLEx.

Dans le TABLEAU 6.10 ( suite dans le TABLEAU 6.11), les autres méthodes du TABLEAU 6.8
sont comparées a CoLEx, sur les bases de données Yeast, Emotions, Medical, Scene et Enron,
en utilisant plusieurs métriques d’évaluation. Nous pouvons remarquer que, a I'exception du
HammingLoss, toutes les métriques d’évaluation sont en faveur de CoLEx. Le tableau montre
également le classement moyen de chaque méthode sur les différentes métriques. Ici, avec 10
méthodes comparées, le rang varie entre de 1 a 10. CoLEx prend le premier rang moyen sur
toutes les autres méthodes pour 'ensemble de données utilisé. Ceci permet de montrer que notre
méthode peut fonctionner dans différentes circonstances reliées au nombre initial d’étiquettes et
les corrélations entre elles.

TABLEAU 6.10 — Comparaison entre CoLEx et d’autres méthodes de 1'état de I'art (1).

Hloss | One-error | | Coverage | Rloss | PréM 1| ClassM
EMLp 0.193(1) 0.227(5) 6.241(5) 0.162(3) 0.768(3) 3.4
EMLt 0.199(4) 0.227(5) 6.241(5) 0.162(3) 0.768(3) 4.0
EMLg 0.198(3) 0.226(4) 6.236(4) 0.162(3) 0.768(3) 3.4
EMLp 0.197(2) 0.224(2) 6.173(2) 0.161(2) 0.769(2) 2.0
EMLp 0.198(3) 0.225(3) 6.19(3) 0.162(3) 0.768(3) 3.0
ECC 0.216(10) 0.259(12) 7.086(12) 0.214(9) 0.735(8) 10.2
Yeast CLR 0.211(8) 0.239(8) 6.632(10) 0.181(7) 0.75(7) 8.0
IBLR 0.198(3) 0.237(7) 6.331(7) 0.17(4) 0.759(4) 5.0
RE-PCT 0.207(7) 0.244(10) 6.244(6) 0.171(5) 0.754(5) 6.6
HOMER 0.212(9) 0.25(11) 6.96(11) 0.204(8) 0.734(9) 9.6
TSA 0.206(6) 0.236(6) 6.54(9) 0.176(6) 0.752(6) 6.6
ML-F 0.199(4) 0.241(9) 6.489(8) 0.176(6) 0.754(5) 6.4
CoLEx 0.2(5) 0.133(1) 2.552(1) 0.069(1) 0.867(1) 1.8
EMLp 0.185(1) 0.249(4) 1.68(2) 0.143(2) 0.818(2) 2.2
EMLt 0.199(5) 0.249(4) 1.68(2) 0.143(2) 0.818(2) 3.0
EMLg 0.2(6) 0.248(3) 1.68(2) 0.143(2) 0.818(2) 3.0
EMLp 0.199(5) 0.251(5) 1.68(2) 0.144(3) 0.817(3) 3.6
EMLp 0.198(4) 0.225(2) 6.19(10) 0.162(5) 0.768(10) 6.2
ECC 0.204(8) 0.275(7) 1.9(5) 0.181(9) 0.795(6) 7.0
Emotions CLR 0.205(9) 0.271(6) 1.73(3) 0.154(4) 0.807(4) 5.2
IBLR 0.201(7) 0.279(8) 1.77(4) 0.164(6) 0.798(5) 6.0
RF-PCT 0.197(3) 0.297(9) 1.921(6) 0.171(7) 0.794(7) 6.4
HOMER | 0.211(10) 0.352(11) 2.663(9) 0.311(11) | 0.709(11) 10.4
TSA 0.263(12) 0.302(10) 1.951(7) 0.176(8) 0.783(8) 9.0
ML-F 0.256(11) 0.302(10) 2.055(8) 0.203(10) 0.769(9) 9.6
CoLEx 0.196(2) 0.157(1) 0.83(1) 0.078(1) 0.888(1) 1.2
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TABLEAU 6.11 — Comparaison entre CoLEx et d’autres méthodes de I'état de 'art (2).

Hloss | One-error | | Coverage | Rloss | PréM 1| ClassM
EMLp 0.01(1) 0.151(4) 1.54(4) 0.023(2) 0.887(3) 2.8
EMLt 0.01(1) 0.151(4) 1.54(4) 0.023(2) 0.887(3) 2.8
EMLg 0.011(2) 0.15(2) 1.53(3) 0.023(2) 0.888(2) 2.2
EMLp 0.012(3) 0.151(4) 1.52(2) 0.023(2) 0.888(2) 2.6
EMLp 0.2(7) 0.254(10) 1.694(5) 0.147(10) 0.815(9) 8.2
ECC 0.012(3) 0.171(5) 2.92(9) 0.048(6) 0.862(4) 5.4
Medical CLR 0.014(5) 0.208(8) 1.77(6) 0.027(3) 0.849(6) 5.6
IBLR 0.026(6) 0.414(11) 4.58(11) 0.084(8) 0.686(11) 9.4
RF-PCT 0.013(4) 0.202(7) 2.146(7) 0.034(4) 0.839(8) 6.0
HOMER | 0.014(5) 0.247(9) 5.992(12) 0.103(9) 0.758(10) 9.0
TSA 0.013(4) 0.172(6) 2.375(8) 0.037(5) 0.857(5) 5.6
ML-F 0.012(3) 0.1504(3) 3.2(10) 0.051(7) 0.844(7) 6.0
CoLEx 0.01(1) 0.073(1) 0.202(1) 0.002(1) 0.983(1) 1.0
EMLp 0.08(1) 0.206(3) 0.401(2) 0.064(2) 0.881(2) 2.0
EMLT 0.088(2) 0.206(3) 0.401(2) 0.064(2) 0.881(2) 2.2
EMLg 0.088(2) 0.206(3) 0.401(2) 0.064(2) 0.881(2) 2.2
EMLp 0.088(2) 0.205(2) 0.403(3) 0.064(2) 0.881(2) 2.2
EMLp 0.089(3) 0.208(4) 0.418(4) 0.067(3) 0.878(3) 3.4
ECC 0.098(6) 0.253(8) 0.56(9) 0.094(8) 0.845(8) 7.8
Scene CLR 0.113(8) 0.255(9) 0.501(7) 0.083(6) 0.85(7) 7.4
IBLR 0.089(3) 0.235(5) 0.491(6) 0.081(5) 0.86(4) 4.6
RE-PCT 0.097(5) 0.248(7) 0.528(8) 0.086(7) 0.853(6) 6.6
HOMER | 0.118(9) 0.329(10) 1.12(11) 0.2(10) 0.762(10) 10.0
TSA 0.104(7) 0.237(6) 0.49(5) 0.078(4) 0.859(5) 5.4
ML-F 0.097(5) 0.248(7) 0.681(10) 0.115(9) 0.835(9) 8.0
CoLEx 0.091(4) 0.183(1) 0.242(1) 0.039(1) 0.958(1) 1.6
EMLp 0.048(1) 0.24(3) 12.04(3) 0.079(2) 0.686(2) 2.0
EMLT 0.052(4) 0.24(3) 12.04(3) 0.079(2) 0.686(2) 2.8
EMLg 0.051(3) 0.239(2) 12.03(2) 0.079(2) 0.686(2) 2.2
EMLp 0.054(5) 0.25(5) 12.29(4) 0.081(3) 0.677(3) 4.0
Enron EMLp 0.056(6) 0.247(4) 12.58(5) 0.084(4) 0.675(4) 4.6
ECC 0.061(7) 0.329(7) 20.34(8) 0.15(7) 0.614(6) 7.0
CLR 0.065(9) 0.323(6) 12.68(6) 0.089(5) 0.63(5) 6.2
IBLR 0.064(8) 0.469(8) 16.05(7) 0.12(6) 0.564(7) 7.2
CoLEx 0.05(2) 0.111(1) 2.121(1) 0.011(1) 0.928(1) 1.2

6.4 Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode de transformation, appelée CoLEx pour "Correlation based
Labelsets by Exchange strategy", et se basant sur I'optimisation du choix des k-labelsets en
considérant les corrélations existantes entre les labels, a été proposée. Un indicateur de corré-
lation a été définie, ainsi qu'une procédure d’optimisation qui permet de choisir la meilleure
combinaison des n k-labelsets. La méthode utilise la stratégie d’échange en maximisant les
corrélations entre les labels d'un méme k-labelset. Cette stratégie fonctionne en échangeant des
labels entre les différents k-labelsets. Ensuite, on a entrainé un classifieur pour chaque k-labelset
en se servant de la méthode LP. On a utilisé tous ces classifieurs entrainés, en plus d'un systeme
de vote pour donner une décision sur chacun des ¢ labels. Des simulations sur la base de données
médicale du chapitre précédant ainsi que sur des bases de données multi-label du monde réel
ont montré 'efficacité de notre méthode par rapport a la méthode RAKEL et a d’autres méthodes
de la littérature.
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Conclusion générale et perspectives

Cette these s’est intéressée au probleme de classification mono- et multi-label dans un
contexte médical lié au suivi des maladies cardio-vasculaires (MCV). L'objectif de cette these était
de proposer des approches intelligentes qui anticipent]’évolution des MCV chez des patients dans
leur lieu de vie quotidien sans imposer des contraintes génantes. Ces approches se basent sur des
mesures de signaux physiologiques en temps réel pour les analyser et en sortir une décision. Dans
cette thése, nous avons opté pour l'utilisation de deux formalismes différents pour répondre a ce
probléme. Le premier adopte la notion de classification mono-label qui vise la prédiction d’épi-
sode de fibrillation atriale (FA) basée sur la théorie de fonctions de croyance, et le second adopte la
notion multi-label pour pouvoir effectuer un diagnostic multi-pathologique. Le défi scientifique a
relever dans cette these était la proposition d’approches de classification permettant de répondre
aux contraintes de données manquantes par moment, hétérogenes, imprécises et indirectement
liées au phénomene observé.

Le manuscrit commence par une introduction aux MCV démontrant 'ampleur de leur im-
pact sur la santé et mettant en évidence les enjeux des travaux de recherche de la thése tout en
introduisant le matériel utilisé dans ces travaux qui demeure principalement la base de données
médicales MIMIC III. Ensuite, Le manuscrit introduit la théorie des fonctions de croyance, étant
I'outil technique de base de la majorité des travaux développés. Quatre contributions sont présen-
tées par la suite. La premiere porte sur une approche de classification visant a prédire un épisode
de la FA. Cette méthode est basée sur la théorie des fonctions de croyance, qui est une théorie
permettant de modéliser I'information d’'une maniere différente de la théorie de probabilités en
tenant en compte des spécificités de I'application relatives au manque d’information. La mise en
ceuvre de la méthode développée a donné, apres optimisation des parametres et sur un ensemble
de patients test et un groupe de contréle, une précision de 79.3%, une sensibilité de 74.2%, une
spécificité de 83.7% ainsi qu'une portée de prédiction d’environ 2 heures et 10 minutes avant'oc-
currence de I'épisode. On a apporté par la suite des développements améliorant les performances
de cette méthode en proposant une nouvelle modélisation de I'information et une option de rejet
supplémentaire. Le manuscrit introduit aussi une approche originale pour la fusion des données
se traduisant par une méthode de combinaison plus flexible que la regle de YAGER. On a montré
qu’on peut atteindre avec ces améliorations des précisions allant jusqu’a 95.8% pour un taux de
rejet d’environ 38.21%. La méthode est évaluée sur la base de données MIMIC III.

Par ailleurs, on a introduit la notion de classification multi-label avant de I’appliquer au diag-
nostic multi-pathologique. Les signaux physiologiques de la base de données médicale MIMIC III
ont été utilisés pour faire le diagnostic des éventuelles complications cardiaques relatives a 55 ma-
ladies cardio-vasculaires. On a aussi introduit une approche multi-label basée sur la théorie des
fonctions de croyance qu’on a validée grace aux données extraites de la base médicale MIMIC III.
La méthode a été comparée a des méthodes multi-label classiques basées sur une transformation
de plusieurs méthodes de classification mono-label. 1l s’est avéré que la méthode proposée est
meilleure que toutes les autres méthodes en utilisant plusieurs critéres d’évaluation. Ceci montre
la capacité de la méthode proposée a traiter les données manquantes. Enfin, on a proposé une
méthode originale appelée COLEX pour la classification multi-label puis on I'a appliquée a notre
probleme de diagnostic. Cette méthode s'inscrit dans le cadre des méthodes de transformation,
comme elle transforme le probleme de classification multi-label en plusieurs sous-problémes
mono-label. Elle est une généralisation de la méthode RAKEL qui se base sur I'optimisation du
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choix des k-labelsets en considérant les corrélations existantes entre les labels. En effet, la mé-

thode permet un réglage automatique de la répartition des k-labelsets sur les n modeéles de la

méthode RAKEL. Les résultats obtenus sur des données du monde réel ont montrées 'efficacité de

notre méthode par rapport a la méthode RAKEL classique et a d’autres méthodes de la littérature.
Des perspectives sont envisageables pour la suite des travaux de recherche sur ce sujet :

— D’abord, les approches proposées extraient des caractéristiques statistiques simples des si-
gnaux physiologiques. Dans des travaux futurs, il est envisageable d’extraire des caractéris-
tiques en utilisant d’autres approches linéaires ou non linéaires, telles que celles basées sur
I'analyse par composantes principales.

— Les caractéristiques extraites de la base d’apprentissage sont modélisées individuellement
par des distributions de probabilité normales. Il serait intéressant de proposer des dis-
tributions de probabilité plus adéquates, adaptées a chaque caractéristique. On peut par
exemple se servir de I'estimation a noyau des fonctions de densité ou de concevoir une sé-
lection automatique parmi plusieurs distributions de probabilité standards bien connues
pour chaque caractéristique indépendamment. Il est intéressant aussi d’envisager une mo-
délisation multi-dimensionnelle par signal, en considérant toutes les caractéristiques d'un
méme signal comme un vecteur. Cela permettra de profiter de la dépendance entre les ca-
ractéristiques et préservera la robustesse des méthodes aux signaux manquants.

— Une autre perspective consiste a adapter 'approche de la théorie des fonctions de croyance
a la classification multi-classe permettant ainsi de résoudre des problemes de classification
multi-label en appliquant une méthode de transformation en plusieurs problémes de clas-
sification multi-classe. Cette extension doit prendre en considération la conception d’'une
modélisation adéquate pour chaque sous-ensemble de classes.

— D’autre part, la théorie des fonctions de croyance permet d’attribuer des poids a des sous-
ensembles de 'ensemble des labels possibles. Cela laisse présager que cette théorie pourrait
étre convenable a la conception d'une méthode de classification multi-label par adaptation,
agissant directement sur les données multi-label.

— 1I est aussi possible d’intégrer dans le modéle de nouvelles sources d’information qui
s’appuient sur des données statistiques de la maladie (prévalence, incidence, symptomes
connus, etc.) ou catégoriques propres au patient (séjours précédents, fiche de soins, antécé-
dents médicaux, etc.).

— De nos jours, grace a la domotique et I'affluence des objets connectés dans la vie quoti-
dienne, il est possible de collecter de grands volumes de données liées d'une maniére di-
recte ou indirecte a I’état de santé d'un sujet. En présence de ces données, il est intéressant
d’utiliser 'apprentissage profond (deep learning) a plusieurs niveaux comme au niveau de
I'extraction de caractéristiques, le remplissage des données manquantes ou la classification
elle-méme. En fonction du volume de données, il est aussi possible que plusieurs de ces
taches soient accomplies simultanément par un réseau de neurones utilisant 1'apprentis-
sage profond. 1l serait alors intéressant d’étudier la transformation des signaux en images
cohérentes pour tirer profit de ces réseaux.

— Les approches proposées permettent le suivi d'un patient quelconque grace a un classifieur
pré-entrainé. Il est judicieux de calibrer le systeme aux informations du patient, en exploi-
tant le transfert d’apprentissage.

— Lapprentissage proposé utilise la base de données MIMIC III, formée de signaux collectés
en unités de soins intensifs. Cela nous a permis de valider nos approches grace a des si-
gnaux réels. Toutefois, ces signaux ne sont pas représentatifs du cadre applicatif auquel est
dédié le systéme, a savoir la surveillance a domicile. Une collaboration avec une équipe de
cardiologues est envisagée pour I'acces a des données plus réalistes.

— Enfin, les développements menés a ce jour se situent au niveau méthodologique. D’un point
de vue technologique, d’autres perspectives visent a développer un systeme de surveillance
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a domicile respectant les contraintes pratiques d’acceptabilité, éthiques et économiques. 11
est nécessaire que le produit soit accepté et validé par la communauté visée.
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Cette thése porte sur la détection de maladies car-
dio-vasculaires grace a la surveillance de signaux
physiologiques. L’objectif est de développer des
approches de classification mono- et multi-label,
basées sur la théorie des fonctions de croyance,
pour prédire ou diagnostiquer une complication liée
a une ou plusieurs maladies cardio-vasculaires.
D’abord, une approche proposant une extraction de
paramétres et une modélisation de I'information
dans un cadre évidentiel est développée pour prédire
la fibrillation atriale, une arythmie cardiaque. Une
extension de cette approche utilise une option de
rejet de classification et une modélisation alterna-
tive de I'information. La thése élargit par la suite le
domaine d’application pour couvrir plusieurs mala-
dies cardio-vasculaires a la fois. Le probleme est
alors défini comme une classification multi-label ou
les labels représentent des traits caractéristiques
des maladies. Une approche de classification multi-
label est développée dans le domaine évidentiel qui
se sert des corrélations entre les maladies pour
accroitre la précision du diagnostic. Enfin, une ap-
proche théorique de classification multi-label qui
profite de la corrélation entre les labels a été propo-
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Physionet.
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This thesis focuses on the detection of cardiovascu-
lar diseases through the monitoring of physiological
signals. The objective is to develop mono- and mul-
ti-label classification approaches, based on the
theory of belief functions, to predict or diagnose a
complication linked to one or more cardiovascular
diseases. First, an approach providing parameter
extraction and information modeling in an evidential
framework is developed to predict atrial fibrillation,
a cardiac arrhythmia. An extension of this approach
uses a reject classification option and alternative
information modeling. The thesis then broadens the
field of application to cover several cardiovascular
diseases at the same time. The problem is thus
defined as a multi-label classification where the
labels represent features of the diseases. A multi-
label classification approach is developed in the
evidential domain which makes use of correlations
between diseases to increase diagnostic accuracy.
Finally, a theoretical approach of multi-label classi-
fication, which takes advantage of the correlation
between labels, has been proposed. This ensemble
method allows for efficient multi-label classification.
The proposed approaches are validated using a
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Physionet.
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