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Abstract

En toxicologie clinique, la gradation des cas d’envenimations
vipérine nécessite une expertise accrue. Pour répondre a
ces besoins, un systeme clinique d’aide a la décision a été
initié reposant sur un moteur d’inférence par les regles.
L'utilisation de celui-ci nécessite une réponse exhaustive
a toutes les entrées du systeme, ne prend pas en compte
I’incertitude et posséde un questionnement fixe et non adapté
aux réponses de 1’utilisateur.

Nous avons initié le développement d’un réseau bayésien,
capable de reproduire la logique clinique et offrant des
résultats similaires au systeéme actuel. Nous nous sommes
appuyées sur une méthode de construction mixte. Nous avons
testé le systeme en condition d’entrées exhaustives pour
mesurer la performance du modele et observé une technique
d’ordonnancement des questions basé sur la maximisation
de I’information mutuelle entre les variables d’entrées et la
sortie du réseau. En comparant 1’entropie du nceud de sortie
entre I’ordre actuel et 1’ordre modulé par les réponses.

Le systeme offre des performances similaires en condition
exhaustive. Sur les 12 questions posées a [’utilisateur,
I’entropie est réduite significativement (p-value<.05) pour
chaque question hormis la derniere et réduit le taux de fausse
alarme en augmentant le taux de certitude du systéme.

La mise en place d’un réseau bayésien pour répondre aux
contraintes citées est efficace et a permis une interaction et
des échanges offrant des pistes de réflexion pour la recherche
dans le domaine clinique.

Mots-clés Réseau bayésien, toxicologie clinique, en-
venimation vipérine

Introduction

Les morsures de serpent tuent, dans le monde, entre 81
000 et 138 000 personnes (Lancet 2019) et affectent en
Europe, entre 0.22 & 1.43 personnes pour 100 000 habitants.
(Lamb et al. 2017) Relevant d’un domaine d’expertise
particulier, elles nécessitent, pour la prise en charge adaptée
des patients, une subtile attention a la symptomatologie.
Dans un contexte sanitaire difficile sur le plan économique
et organisationnel, I’homogénéisation des pratiques reste un
enjeu majeur en Europe, mais est également nécessaire pour
les pays possédant un systéme sanitaire moins robuste.

Les signes cliniques de I’envenimation sont bien con-
nus et ont été formalisés par divers travaux pour fournir des

lignes de conduite aux praticiens. Les travaux de Audebert,
Sorkine, and Bon (1992) ou Boels et al. (2012) permettent
notamment de statuer sur 1’administration d’antivenin ou
sur le retour du patient a domicile. Bien que formalisées
et accessibles ces recommandations divergent avec la
pratique médicale, di notamment a la rareté des cas traités
par les professionnels. Pour faciliter I’intégration de ces
regles en pratique, un systeme d’aide a la décision clinique
nommé VIPGRADE, congue par Boels et al. (2021) a vu
le jour. En pratique, certains paradigmes liés au moteur
d’inférence utilisé engendrent des difficultés d’utilisation.
Les deux principaux paradigmes négatifs du systéme sont
I’exhaustivité, i.e. le praticien doit répondre a 1I’ensemble
des questions, et le déterminisme, i.e. il ne permet pas de
prendre en compte I’incertitude liée a la décision.

La gradation n’a pas encore fait I’objet de systeémes au-
tomatisés, hormis le systeme déterministe VIPGRADE.
Les réseaux bayésiens ont cependant connu pléthore
d’application dans le domaine médical, on peut citer
les travaux de Carvalho et al. (2020) dans le domaine
de la classification des pathologies psychiatriques ou de
Sanders and Aronsky (2006) dans le cadre de la détection
de I’exacerbation de I’asthme en environnement pédiatrique.

Nous nous proposons dans cet article, de décrire notre
démarche de transposition du systeme basé sur les regles
actuel a un systéme a base de réseau bayésien ainsi que de
démontrer les avantages qu’offre un tel systeme.

Dans la section Problématique nous définissions plus
formellement les besoins du systeme actuel et 1’intérét
d’utiliser un moteur a base de réseau bayésien pour répondre
aux contraintes actuelles. Dans la section Contributions
nous présentons le modele et les différentes techniques
utilisées par notre équipe. Dans la section Résultats nous
répondons a la problématique posée précédemment et enfin
la section Conclusion et perspectives offrira une synthese
du document ainsi qu’une prospective sur I’amélioration et
les opportunités apportées par le présent modele.

Problématique

La gradation du patient repose sur un ensemble de signes
cliniques et biologiques évalués par le praticien dans
I’objectif d’évaluer le niveau de gravité du patient afin
d’orienter sa prise en charge.



Les grades de I’envenimation vipérine sont définis de la
facon suivante (Audebert, Sorkine, and Bon 1992; Boels
etal. 2012) :

* grade 1: cedéme localisé au niveau de la morsure, douleur
modérée.

» grade 2a: cedeme extensif et/ou suffusion hématique au-
dela des points de morsure et/ou douleur intense.

» grade 2b: grade 2a + signes généraux (digestif, cardio-
vasculaires, neurologiques, etc.) ou biologiques.

» grade 3: extension de 1’cedéme au tronc et/ou signes
généraux séveres.

Le systeme actuel (VIPGRADE) attribue des points pour
chaque question en fonction du grade, 10 pour un grade 1,
20 pour un grade 2a, 25 pour un grade 2b et 30 pour un
grade 3. Finalement, il statue sur la gradation en considérant
uniquement la question offrant le maximum de point.

Nous nous proposons de réaliser un réseau bayésien prenant
en entrée les différentes réponses aux questions pour fournir
une évaluation optimisée de la gradation.

Pour réaliser ce modele, dans 1’objectif d’amélioration
de I’existant, nous devons respecter les points suivants :

* Il doit étre explicable, en effet, une condition a I’adoption
des solutions décisionnelles médicales est la transparence
du modele a destination de 1’évaluation et 1’explicabilité
pour le praticien et le patient comme expliqué par
Séroussi, Hollis, and Soualmia (2020).

* Il doit permettre de prendre en compte I’incertain, aussi
bien dans 1’observation éventuelle de certaines entrées
que dans les dépendances entre les variables.

* 11 doit offrir une réponse en cas d’entrées incomplétes.

* Il doit offrir un processus d’interrogation optimisé, pour
permettre au praticien de suivre 1’évaluation clinique la
plus pertinente et diminuer le temps d’examen si possible.

Contribution

Nous nous proposons, pour répondre aux enjeux décrits
précédemment, d’utiliser les réseaux bayésiens. Ces
systémes probabilistes sont des modeles graphiques
probabilistes interprétables permettant des sorties proba-
bilistes par leur théorie sous-jacente, n’ayant pas besoin
d’entrées exhaustives. Ils permettent aussi a travers les tests
d’information mutuelle par exemple, de guider le praticien
vers le meilleur examen clinique.

Le processus de développement du modele par exper-
tise repose sur le cycle d’itération décrit par Kjerulff and
Madsen (2008). La premiere étape de ce processus est
I’étape de modélisation présentée dans cette section incluant
les sous-étapes suivantes :

1. Définition des sources d’information
2. Détermination des variables
3. Détermination de la structure

4. Détermination des parametres

Sources d’informations

Nous utilisons une approche de modélisation mixte. La par-
tie qualitative est conduite par expertise et la partie quantita-
tive repose sur les données.

Cette approche est optimale pour deux raisons. D’abord, la
modélisation par expertise offre une plus grande explica-
bilité du modele, car construit sur la logique du praticien.
Ensuite, les parametres sont estimés avec un échantillon
de taille conséquente (N=133) relativement a 1’expérience
clinique du praticien, nous permettant ainsi d’éviter des
erreurs d’estimation par cet expert. En effet, il est plus
fréquent pour les cliniciens d’observer un faible nombre de
cas d’envenimation. Pour les données, nous avons utilisé les
résultats de I’évaluation de I’outil VIPGRADE déterministe
ainsi que des données issues de la littérature (Boels et al.
2012; Jollivet et al. 2015).

Variables

Pour déterminer la gradation, qui est la variable d’intérét du
modele, il est nécessaire d’observer différents signes clin-
iques et biologiques, ces variables sont synthétisées dans la
figure 1 et ont été identifiées, a travers le tableau de grada-
tion clinique de Boels et al. (2012).

La plupart des signes cliniques observables prennent les
modalités {present, absent}, certains comme la présence
d’hématome, cedéme ou d’hypotension engendrent des
modalités différentes car nécessaire a la distinction des gra-
dations. Par exemple, un hématome localisé est le signe
d’une gradation de type 1 quand le méme symptome modéré
est associé a un grade 2a.

Les valeurs de ces variables étant mutuellement exclu-
sives, nous avons fait le choix de regrouper les concepts
au sein d’un méme nceud multimodal plutét que distinguer
plusieurs nceuds binomiaux pour faciliter la lisibilité et la
compréhension du modele.

Selon la classification proposée par Kjerulff and Madsen
(2008) on distingue trois types de variables : Problem Vari-
ables (PV), Information Variables (IV), Mediating Variables
(MV). Les IV sont catégorisées en 2 types : Background in-
Sformation (BI), Symptom information (SI).

Dans cette premiere partie, notre travail s’est concentré sur
I’acquisition des PV et des IV, ainsi que de leurs modalités
respectives, synthétisées dans la figure 1.

Dans cette étape, nous avons également pu réaliser une clas-
sification des symptdmes en fonction du grade associé, la
classification est décrite par un code couleur dans la figure 1.

Structure

Pour déterminer la structure par expertise, c’est-a-dire le
sens des arcs entre les nceuds du modele, ainsi que la mise
en place de structures de simplification et aboutir au modele
présenté dans la figure 2, nous avons mis en place, comme
introduit par Pradhan et al. (1994) plusieurs sous-modeles
indépendants menant a la gradation finale G.

La structure de notre modele peut donc étre décomposée
en deux parties, la premiere partie (couche un a deux)
représente la structure de décision de G et la deuxieme partie
(couche deux et +) représente la modélisation des facteurs de



Catégorie Label Attribut

Modalités

IV (SI) D *

IV (SI) AS
IV (SI) IRA
IV (S) OAP

Douleur topique

Adénopathie satelitte douloureuse

< . *
Insuffisance rénale aigu

Oedeéme aigu pulmonaire *

IV (ST) CcC Choc cardiovasculaire ou réaction anaphy- Present, absent
lactoide severe ™
IV (SI) SE Saignements externalisés *
IV (ST) SD Signes digestifs *
IV (SI) PT Ptosis *
IV (SD) DAP  Difficulté a parler en absence d’angioedeme *
IV (SI) (0] Oedéme absent, localise *, extensif moderée , extensif
IV (SI) Hé Hématome majeur
IV (SI) INR INR*
IV (SI) FB Fibrinogene * positif, negatif
IV (SD) PL Plaquettes
IV (ST) LE Leucocyte *
IV (SI) Hy Hypotension absent, transitoire ™, persistent *
PV G Gradation 20, g1, g2a, g2b, g3
Figure 1: Variables du modele. IV = information variable, PV = problem variable, SI = symptom variable. * grade 1, :grade

2a, ¥ : grade 2b, * : grade 3.

décision intermédiaires. Cette partie inclue un sous-modele
pour chaque groupement de symptdmes (g1, g2a, g2b, g3).

Partie 1 : structure de décision Cette structure est com-
posée par le nceud G ainsi que des nceuds sorties des sous-
modeles cités précédemment et détaillés dans la partie 2.
Les nceuds de sorties des sous-modeles sont respective-
ment : Symptomes de grade 1 (Sg1), Symptomes de grade
2a (S424), Symptomes de grade 2B (Sy9p), Symptomes de
grade 3 (Sg3), prenant pour chacun les modalités present,
absent.

11 a été identifié que les sorties des sous-modeles (Sg;) de-
vaient représenter les parents du nceud G pour modéliser le
comportement suivant.

La gradation G est définie comme étant égale au groupe
de symptdmes présent le plus sévere. En effet, chaque Sg;
correspond a I’estimation possible du grade gi et donc le
grade G correspond au plus grand gi détecté.

G {mam{gi/Sgi = present} n

g0 sinon

Les groupements de symptomes sont des variables
intermédiaires issus de la technique de parent divorc-

ing, regroupant des concepts similaires et permettant
de réduire la complexité de la table de probabilité de
G. Ainsi si P'on cherchait a modéliser directement
P(G|D,AS,SHOE, PSS, SB, le nombre de paramétres
associés a cette CPD serait égal a (5—1)%2x2x4%32 = 384.
L’ajout des variables intermédiaires SG7 nous amene a
décrire les tables P(SG1|D,SHOE) (8 paraméetres),
P(5G2a|AS,SHOE) (8 paramétres), P(SG2b|PSS, SB)
(6 parametres), P(SG3|SHOE,PSS) (12 paraméetres)
et P(G|SG1,5G2a,5G2b,SG3) est une fonction
déterministe sans parametres, soit un total de 34 parametres
au lieu des 384 initiaux.

Partie 2 : structuration des variables d’information
Pour réaliser la structure des variables d’informations
présentées dans la figure 1, nous avons utilis€ des
sous-modeles décrivant individuellement les groupes de
symptomes associés au grade de I’envenimation.
On retrouve en sortie, les nceuds présentés dans la partie 1,
ainsi que de nouveaux nceuds intermédiaires de types Medi-
ating variable, permettant de réduire la complexité en taille
des distributions de probabilité conditionnelle (CPD) des
nceuds de sorties. Ces nceuds sont présentés dans la figure 3.
Les CPD les plus complexes font aussi 1’objet
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Figure 2: Structure du réseau bayésien
Label | Nom Modalités Type de CPD
PSSG | Présence de symptomes systémiques sévere leaky NOISY-MAX
PSSM | Présence de symptomes systémiques moderée leaky NOISY-MAX
SB Signes biologiques present, absent leaky NOISY-OR
SN Signes neurologiques leaky NOISY-OR
SHOE | Sévérité hématome ou oedéme
PSS Présence de symptomes sytémiques absent, modere, severe

Figure 3: Variables intermédiaires du modele




Sg1 present

Sg24 present

Sgop present

Sg3 | present | absent
20 0 0
gl 0 0

ga | 002 | .008
gb | 008 | 98
23 99 | .002

Figure 4: Fragment de la table de probabilités condition-
nelles pour la gradation P(G|Sg1, Sg2a, Sg2b, Sg3)

d’approximations appelées communément leaky NOISY-
OR et leaky NOISY-MAX (Diez 2013; Henrion 1988).
Cette approximation contribue aussi a réduire le nombre de
parametres a estimer (d’exponentiel a linéaire par rapport
au nombre de parents) et a souvent été utilisée dans le do-
maine médical lorsque les entrées ont des effets mutuelle-
ment indépendants sur la variable cible et lorsqu’on cherche
a apprendre les parametres du modele avec peu de données
(Onisko, Druzdzel, and Wasyluk 2000).

Parametres

La distribution de probabilité de chaque symptdme est es-
timée par maximum de vraisemblance a 1’aide des trois
sources de données décrites dans la section en ce qui con-
cerne les nceuds de catégorie IV.

Pour les nceuds de catégorie PV, MV, I’objectif était de
transposer le systeme déterministe, on a donc des tables de
probabilités avec un facteur > .98 sur la réponse initiale-
ment attendue et une application du résidu aux plus proches
résultats. Un exemple pour la table de probabilité G est
présenté dans la figure 4.

Résultats

Dans la suite des résultats, le réseau bayésien est labellisé
par rb (réseau bayésien) et le systeme déterministe VIP-
GRADE par vg (vipgrade).

Expérimentation sur des données réelles

Les données (gradation de 133 patients) sont issues de la
base de données utilisée pour la validation du systeme VIP-
GRADE déterministe et ont permis de quantifier les tables
de probabilités pour les différents symptomes.

Le réseau bayésien, implementé grace a la librairie PIL-
GRIM développée au sein du LS2N, a été utilisé avec
I’ensemble des résultats disponibles pour chaque patient
dans la base de données, afin de comparer les performances
dans des conditions d’exhaustivité. De part le nombre réduit
de données, nous avons testé ici le modele sur les données
qui ont servi a I’apprentissage pour fournir a I’expert la gra-
dation retournée par notre modele sur les 133 patients de la
base. Une estimation de la qualité du modele par validation
croisée de type leave-one-out est envisagée en perspective
pour estimer plus proprement la qualité du modele appris.

Target
grade3 grade2b grade2a grade1 grade0

grade3

45% &
6

100%

grade2b

15.8%&
21

100%

Prediction
grade2a

grade1

0.8% % 21.8%%
1 29 <

o

23% 100%

grade0

22.6%%
30

100%

Figure 5: Matrice de confusion rb (Prediction) vs vg (Tar-
get). Pour chaque case, au centre, le taux dans la population
(N=133), en bas, le pourcentage dans la colonne, a droite, le
pourcentage dans la ligne.

En considérant que le résultat de gradation de plus forte
probabilité est la sortie a prendre en compte, les résultats
sont présentées dans la matrice de confusion de la figure 5.

Le seul cas divergent (gl prédit pour 2a vrai) est issu,
apres vérification, d’une erreur de gradation présente dans
la base de données VIPGRADE. D’apres ces résultats et
dans un cadre d’entrées exhaustives, le réseau bayésien
remplit donc le critere de performance attendue.

Modulation des entrées

Notre approche sur la modulation des questions posées par
I’expert dans son examen des signes, cherche a maximiser
I’information mutuelle entre les variables d’entrées et le
noeud de sortie G conditionnellement aux réponses déja
fournies.

Pour montrer son intérét nous utilisons le réseau bayésien
que nous avons congu et faisons varier 1’ordre des questions
présentées au systeme. Dans un cas 1’ordre des questions
est celui utilisé dans I’outil VIPGRADE (vg) déterministe
et dans I’autre les questions sont choisies en maximisant
I’information mutuelle (rb) entre les variables d’entrées et
la sortie.

La figure 6 présente 1’entropie du noeud G dans ces deux
contextes. Une entropie plus faible est signe d’un degré de
certitude plus important sur la valeur de sortie.

De part le jeu de données utilisé, seules 12 questions
sont nécessaires pour identifier les valeurs de nos 16 vari-
ables d’entrée. Pour les questions 1 a 11, ’entropie de sor-
tie est significativement différente. Un test de WILCOXON
bilatéral a été réalisé entre les distributions d’entropies. La
derniere question ne présente pas de différence significative.

La figure 7 présente le taux de fausse alarme dans les deux
mémes contextes.
Sur la trés grande majorité du processus itératif, 1’ordre
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Figure 6: Entropie de sortie calculée dans notre réseau
bayésien utilisé de maniere itérative, avec deux ordres de
questions, 1’'un maximisant 1’information mutuelle (rb) et
I’autre étant I’ordre pré-établi dans le logiciel VIPGRADE
(vg)

(Dns: p > 0.05, *: p < 0.05, **: p < 0.01, ***: p < 0.001,
FxEE p < 0.0001

Lecture : Pour la question 1, I’entropie du noeud G est égale a
1.26 pour le questionnaire modulaire (rb) et de 1.45 pour le
questionnaire fixe (vg). Cette différence est significative

(p < 0.0001).

0.29

Algorithme * rb “vg

Certitude (%)
0304050607038

Fausses alarmes (%)

0.2

0.0

Question

Figure 7: Taux de fausse alarme calculé dans notre réseau
bayésien utilisé de maniere itérative, avec deux ordres de
questions, 1’'un maximisant 1’information mutuelle (rb) et
I’autre étant I’ordre pré-établi dans le logiciel VIPGRADE
(vg)

En ordonnée le taux de fausse alarme. En abscisse le numéro de la

question. La couleur et le label détaillent le niveau de certitude
moyen pour la question.

des questions rb proposé par notre approche a base
d’information mutuelle semble plus pertinent que 1’ ordre par

défaut vg. Seule la deuxieme question posée semble étre lo-
calement plus pertinente que notre approche incrémentale
dont les questions posées dépendent des résultats obtenus
aux réponses précédentes.

Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons décrit notre démarche de con-
struction de réseau bayésien pour la gradation des cas
d’envenimations vipérine. Nous avons décrit notre approche
mixte entre modélisation par expertise et modélisation con-
duite par les données.

La construction du modele lui méme a permis une interac-
tion et des échanges avec les experts du domaine. L’ ajout de
variables intermédiaires par exemple a permis a ces experts
de mieux structurer et formaliser leur pratique.

Le modele a ensuite été confronté a des données réelles
en condition d’exhaustivité des entrées pour tester les per-
formances face au systeme actuel. Les résultats obtenus
sont prometteurs car le modele propose bien des résultats
équivalents au systeme de gradation actuel, et a permis de
corriger une erreur de labellisation dans le benchmark de
référence.

Nous avons aussi proposé un mécanisme d’interrogation
incrémental se basant sur l’information mutuelle. Les
expériences réalisées ont montré 1’intérét de cette approche
permettant d’obtenir une gradation sans avoir a poser toutes
les questions au patient.

Ces travaux ouvrent aussi plusieurs perspectives en ter-
mes d’amélioration de la démarche proposée, et aussi en ter-
mes applicatifs.

Tout d’abord, I’estimation de la qualité du modele appris
doit étre améliorée en utilisant des méthodes de validation
croisée. Le gain lors de I’utilisation itérative du modele doit
aussi étre quantifié de maniere plus précise.

Ensuite, dans un objectif d’évolution du modele, de
nouvelles variables pourraient étre injectées comme 1’age
ou le sexe qui sont des variables facilement observables.
La prise en compte de la douleur dans le modele, et
surtout la subjectivité de I’évaluation de cette variable pour-
raient aussi étre améliorées en utilisant par exemple des
échelles d’évaluation de la douleur utilisées classiquement
en médecine au lieu d’une simple variable booléenne.

Pour finir, le fait d’étre capable de reproduire 1’outil
de gradation existant, en lui offrant de nouvelles fonc-
tionnalités, ouvre la porte a d’autres perspectives comme
I’évaluation longitudinale de cette gradation,
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