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Introduction

La douleur chronique touche des millions de patients en France, soit environ
30% de la population générale. Les traitements disponibles sont anciens, ont
une efficacité limitée et peuvent entrainer des etfets indésirables importants [2].
En plus, le parcours de santé des patients souffrant de douleur chronique est
multiple ce qui entraine des résultats médiocres en terme d’amélioration de
leur santé.

> Objectifs

L'identification des typologies des parcours et la détermination des protfils des
patients permettrait aux corps médical d’améliorer les résultats de soins et de
mieux soutenir ces patients.

Présentation des données

Les données ont été collectées a I’aide de ’application mHealth eDOL [2].
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FIGURE 1 — Systeme et circuit d’acquisition des données eDOL.

— Données personnelles : des données socio-
~ __ demographiques, de comportementde =
vie et professionnelles

— Données barométriques : des données
d’évaluation de la douleur, la fatigue, le
moral, le stress, le sommeil, le confort
corporel, I'activité sportive et non-sportive.
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Matériels et méthodes

Pour développer un cadre de clustering basé sur les caractéristiques des ba-
rometres de la douleur, nous avons proposé 1’'ensemble du processus suivant,
résumé a la figure 2.

armel.soubeiga@uca.fr

Sélection

Données brutes d’attributs

Transformations

Clustering

Caractéristiques de ¢
tendances, dispersion Score Laplacien, Test exact de Fisher:

Bibliotheque python < coefficient de corrélation ECM =« Test du Chi-carré de
TSfresh Pearson

FIGURE 2 — Approche méthodologique proposée

> Transformation et extraction des caractéristiques

Un grand nombre de caractéristiques de tendance, de dispersion, d’ho-
mogénéité, d’aplatissement et d’asymeétrie ont été calculées.

Sommeil, Moral, Fatigue, Confort corporel, Stress,
Douleur, Activités sportives, Activités non-sportives

Transformations

Un grand nombre de caracteristigues ont
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FIGURE 3 — Processus d’extraction des caractéristiques

> Sélection des caractéristiques

Pour récupérer les caractéristiques relativement plus concises, des techniques
de sélection de variables ont été adoptées. La méthode de sélection proposée
prend en compte, la similarité entre les observations, par le calcul du score La-
placien (1) et la corrélation de Pearson entre les attributs (2).
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(2) Corrélation de Pearson
— Le coefficient de corrélation entre les
variables xq et xp est défini :

(1) Similarité de Laplacien
— Le score Laplacien de la va-
riable x est défini :

Zij(xi—xj)zsij C Y i (x1;—%1) (x2i—%2)
Zi(xi_V)ZDii [1] T \/Zz (x1;—%1)? Li (20 —%2)?
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> Algorithme de clustering ECM

L’algorithme Evidential c-means (ECM) permet de représenter un large
éventail de situations concernant l'appartenance dun objet a une classe. Elle
recherche une partition appelée crédal M et 'ensemble de prototypes V qui
minimisent la fonction objective suivante [3] :

Jeem(M V) = 1y Vg 20 | A \“ Sz 4+ Y 02l
S.C. Zj/A]-QQ,A]-#@ mi]‘ —+ m;op — 1 \V/l — 1

Avec a l'exposant de pondération pour la cardinalité, ,B I'exposant de
pondération pour le caractere flou, 0 la distance a I’ensemble vide.

(1)

Résultats

Au total, les données de 246 patients ont été analysées. Nous avons extrait 98
attributs des séries brutes des barometres dans la phase de transformation et 8
attributs pertinents ont été choisis selon la similarité et la corrélation durant la
phase de sélection.
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FIGURE 4 — Typologie de la partition crédale nette.

Le nombre optimal de clusters, qui maximise la silhouette moyenne est deux
clusters : un cluster caractérisé par les douleurs liées au stress et un cluster re-
groupant des patients dont la douleur est liée a la fatigue et des troubles de som-
meil. Deux sous-groupes sont également identifiés : un groupe qui représente
les patients incertains entre les deux clusters et un groupe de patients atypiques.
L’explicabilité des clusters déterminés a travers une analyse descriptive et des
tests statistiques nous a permis de déterminer le profil de ces patients doulou-
reux chroniques.

Conclusions

Cette approche nous a permis d’identifier deux typologies de parcours avec
des profils différents. En plus de ces parcours, nous avons identifié des groupes
de patients incertains et atypiques.
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