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Introduction

La douleur chronique

Le fardeau de la douleur chronique

@ 40% des Francais concernés

@ 10 millions souffrent des répercussions sur le quotidien
o Fatigue, troubles du sommeil, dépression, anxiété, handicap,
isolement...
@ Des traitements anciens, peu efficaces au long cours, avec
effets indésirables
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isolement...
@ Des traitements anciens, peu efficaces au long cours, avec
effets indésirables

Difficultés de prise en charge

@ Manque de connaissances et de temps des médecins traitants
@ Surcharge des centres de la douleur

@ Insuffisance de prescription des thérapies complémentaires
validées

@ Errance diagnostique et nomadisme médical
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Introduction

Fondation Analgesia

Fondation dans le développement de solutions numériques pour les
patients et leurs soignants.
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Projet eDOL
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Introduction

Objectif eDOL

Analyse des profils de patients douloureux chroniques

@ Mieux évaluer et mieux suivre la douleur (par barométres)
@ Accompagner le généraliste aupres de ses patients

o alerte
e diagnostic
e prise en charge
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Introduction

Profil des patients ?

Beaucoup d'incertitude
@ états intermédiaires

@ états atypiques

profil 1

profil 2
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Profil des patients ?

Beaucoup d'incertitude

@ états intermédiaires

@ états atypiques

profil 1 profil 2 profil 3

Imprecision
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Introduction

Profil des patients ?

Beaucoup d'incertitude
@ états intermédiaires

@ états atypiques

profil 1 profil 2 profil 3
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Introduction

Profil des patients ?

Beaucoup d'incertitude

@ états intermédiaires

@ états atypiques

profil 1 profil 2 profil 3

Conflit
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Introduction
Motivation scientifique

Création de clusters imprécis / incertain

Données
complexes
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Introduction

Motivation scientifique

Création de clusters imprécis / incertain

Données
complexes

Clustering
évidentiel

partition
crédale

interprétation
et évaluation
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Données eDOL
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Prétraitements Données eDOL Extraction d'attributs Sélection d'attributs

Données eDOL

[ 1 590 patients ]

exclusion patients sans
barometres et données personnels

[ 986 patients retenus J

exclusion patients avec
peu de baromeétres remplis

[ 664 patients retenus J

8 barometres sur 19 mois
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Prétraitements Données eDOL Extraction d'attributs Sélection d'attributs

Données eDOL
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Données eDOL
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Prétraitements

Prétraitements

Série extraction sélection Données

temporelle d'attributs d'attributs tabulaires
TSfresh — Unsupervised Random Forest
Manuel s Score de Laplace
L Spectre
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ction d'attributs

DOL  Extraction d'attributs S

Prétraitements Données e

Extraction d'attributs
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Prétraitements Données eDOL Extraction d'attributs Sélection d'attributs

Sélection d'attributs par des méthodes non supervisée

T 1
| Méthodes enveloppantes| | Méthodes Intégrées|

variables variables variables

|
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clustering
— — modifié
critére classification .
|
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clustering clustering
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Prétraitements Données eDOL action d’attributs Sélection d'attributs

Sélection d'attributs par des méthodes non supervisée

Algorithmes les plus efficaces dans le domaine de la santé [1,2]

Méthode enveloppante : unsupervised Ran Forest (RF)

Données

distribution univariée
de méme amplitude
que les données

Importance
des variables

| Données synthétique

Méthode par filtre

@ Score de Laplace : évalue la préservation de la structure locale

@ Spectre : évalue la préservation de la structure globale

.

[1] S. Solorio-Fernandez, J. Carrasco-Ochoa, and J. F. Martinez-Trinidad. A review of unsupervised feature
selection methods. Artificial Intelligence Review, 2020.

[2] B. Remeseiro and V. Bolon-Canedo. A review of feature selection methods in medical applications. Computers
in Biology and Medicine, 2019.
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© clustering
e FCM

e ECM
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clustering FCM ECM

Partition floue

@ Chaque objet a un degré d'appartenance a chaque cluster

o U= (u,-k) tel que ujy € [0, 1], Z up =1

k=1

@ wj la classe des carrés

@ wy la classe des cercles

‘ pi1  pi2
Olo 1
Ot o
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clustering FCM ECM

Fuzzy c-means (FCM)

Modele géométrique
@ Chaque cluster wy est représenté par un centre vy

@ Distance Euclidienne dl-zk = (x; — vk)T(X,' — Vg)

Fonction objectif

C
Jrem(U, V) = ub d2 > ug=1letux>0 Vik
i=1 k=1 k=1

Méthode d'optimisation de type Gauss-Seidel

mLin JFCM — m\jn JFCIVI —
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clustering FCM ECM

Problématique : affectations imprécises et objets atypiques

Vi V2
ok 4 2R
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Problématique : affectations imprécises et objets atypiques

dfl — d/'2
+ = Uj1 = Ujp = 0.5 +
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clustering FCM ECM

Problématique : affectations imprécises et objets atypiques

d/'l — d/'2
= uj1 = up = 0.5
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clustering FCM ECM

Théorie des fonctions de croyance

Soit Y une variable prenant des valeurs dans |I'ensemble fini Q

Fonction de masse m : 2% — [0, 1]

> m(A) =1

ACQ

e m(A) : degré de croyances spécifique a Y € A
@ Si m(A) > 0 alors A est un ensemble focal
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clustering

Partition crédale

¢ de croyance pour chaque

@ Chaque objet a un degr

sous-ensemble A; C Q

1

) tel que mj; € [0,1], Z mjj
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clustering FCM ECM

Transformation crédale

Transformation pignistique pour une prise de décision

BetP(w) = o > m(A)

1-m(0) {ACQ|weA} Al

Partition crédale Partition floue
mip My, Mijy, MiQ Ujw,  Ujw,

O 0 0 1 0 O 0 1

| o 1 0 0 transformation [] | 1

D 0 0 0 1 D 05 0.5
ﬂr 1 0 0 0 *ﬁ{ 05 0.5
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clustering FCM ECM

Evidential c-means (ECM)

@ Chaque cluster wy est representé par un centre v

@ Centre v; : barycentre des centres associés aux classes composant
A CQ

o Distance dj entre x; et V;

A ]
\
3p M q
.
o
2r LR N 1
X x * xx X x
V.. |
* X xx x
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W
L] x x X
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2 X x x 4
Sl ]
-2 0 2 4 6 8

V. Antoine Clustering évidentiel et santé 24/36



clustering FCM ECM

Evidential c-means (ECM)

@ Chaque cluster wy est representé par un centre v

@ Centre v; : barycentre des centres associés aux classes composant
A CQ

o Distance dj entre x; et V;
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clustering FCM ECM

Evidential c-means (ECM)

Fonction objectif

Jecm(M, V) Z Z |Aj|am§.d5+252m%
i=1

i=1 A;CQ, Aj#D

S my+mi(0) =1, m(A) =0 Vi
ACQ, Ai£D

Méthode d'optimisation de type Gauss-Seidel

opt(M) — opt(V) —
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clustering FCM ECM

Détermination du nombre de clusters

Non spécificité : quantification de I'incertitude globale

N(m) = m(A)log(|A[) + m(0) logo(|€2])

ACQ

01

. . . . . . .
2 3 4 5 [:] 7 8 el 10
number of clusters
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@ Résultats
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Résultats
Protocole expérimental
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Résultats

Recherche du nombre de clusters

H
z

2 4 6 ]
C : number of cluster

V. Antoine

Algorithms
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Selection option
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Résultats
Recherche du meilleur algorithme de sélection d'attributs

Algorithms | # feat. | C| N* | Time (s)
Laplacian Score 7 2] 031 1.1
Random Forest 7 210.29 2.7
Spectral Score 184 2| 0.34 3.7
Baseline 184 2| 034 3.7

Interprétations

@ Spectral Score : importance équitable a toutes les variables
= inadapté pour des variables trés corrélées comme ici

@ Random Forest et Laplacian Score : possibilité de sélectionner
selon un seuil

— 10 15 20 00 o5 Lo 1S .
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Résultats

Interprétation des résultats de clustering

Dim 2 (165% )

< \
Cluster |
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@ Cluncertain
. an o om
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Cl_uncertain 010

V. Antoine
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Selected features with best partition
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Résultats
Interprétation des résultats de clustering

Identification de deux groupes

@ Patients avec des douleurs liées a la fatigue et au stress

@ Patients avec des douleurs liées au sommeil, au confort
physique, et a I'humeur
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© Conclusion
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Conclusion

Conclusion

Analgesia ®

hard credal

partition

preprocessing] [postprocessing].
~

compute statistical attributes
(mean, std,...), selection of
the most important variables

[1] A. Soubeiga, V. Antoine, A. Corteval, N. Kerckhove, S. Moreno, I. Falih, J. Phalip. Clustering and Interpretation
of time-series trajectories of chronic pain using evidential c-means, Expert Systems With-Application, 2025
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Conclusion

et perspectives

@ création d'un algorithme relationnel évidentiel

@ création d'un algorithme évidentiel qui integre la sélection
d'attributs

@ découper les séries temporelles pour prendre en compte une
suite d'état chez le patient

@ chainer les données avec le SNDS

\,
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Conclusion
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