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Application à la télésurveillance ḿedicale
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2 Département d’Informatique Ḿedicale de l’ĥopital Michallon, Grenoble, France

Florence.Duchene@sophia.inria.fr,
Catherine.Garbay@imag.fr, Vincent.Rialle@imag.fr

Résuḿe : On propose une ḿethode ǵeńerique d’extraction non supervisée de
motifs temporels dans des séries multidimensionnelles et hét́erog̀enes, appliqúee
à l’apprentissage des comportements récurrents d’une personneà domicile.
Mots-clés : Fouille de śeries temporelles, multidimensionnelles et hét́erog̀enes,
Motifs temporels, Apprentissage non supervisé, Télésurveillance ḿedicale.

Pour la d́etection deśevolutions critiques̀a long terme de personnesà domicile,
on propose un système d’apprentissage d’un profil comportemental dans la vie quo-
tidienne. Unécart de comportement par rapportà ce profil peut̂etre inquíetant car
significatif d’une d́egradation de l’́etat de santé. Il s’agit d’extraire desmotifs “haut
niveau” de śequences “bas niveau” collectées de capteurs installés au domicile. Unmo-
tif est le repŕesentant d’une classe de sous-séquences récurrentes, et correspondà un
comportement type de la personne. Ce problème d’apprentissage a les caractéristiques
suivantes :

1. Séquences analyśees –Les śequences analysées sont multidimensionnelles, hé-
térog̀enes, etmixtes: elles contiennent̀a la fois des sous-séquences représentatives
demotifset des “non motifs”.

2. Méthode utilisée –L’extraction de motifs estnon superviśeepour s’adapter aux
sṕecificités individuelles et au manque de connaissancesa priori.

3. Séquences temporelles –Les śequences analysées sont multidimensionnelles,
hét́erog̀enes, etmixtes– i.e. contenant̀a la fois desmotifset des “non motifs”.

4. Motifs extraits – On recherche desmotifs multidimensionnelsafin d’éviter une
sur-simplification du système observ́e, et la non d́etection de certaineśevolutions
critiques. Les instances d’un motif ont les caractéristiques suivantes :
– Variabilit é dans les valeurs, dueà celle des comportements humains.
– Présence d’interruptionsdans la ŕealisation d’une activit́e (toilettes, etc.).
– Déformations et translation dans le temps, car une m̂eme activit́e se ŕep̀ete

à des instants et sur des durées variables.
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FIG. 1 – Méthode d’identification non supervisée de motifs temporels.Les signaux
repŕesent́es illustrent sur une dimension le type des données disponibles après chaquéetape.

Une originalit́e de ce travail est la considération de śequences multidimensionnelles
et h́et́erog̀enes, dans l’objectif d’extraction de motifs multidimensionnels. Il est en par-
ticulier nécessaire de définir une mesure de similarité adapt́ee à la comparaison de
séquences de ce type. La mesure proposée est baśee sur la plus longue sous-séquence
commune –Longest Common Subsequence (LCSS)(Ducĥeneet al., 2004).

La premìereétape de la ḿethode propośee (voir figure 1) consiste en l’abstraction
des donńees brutes issues des capteurs, pour leur donner un sens au regard de l’objectif
de l’analyse. Il s’agit de mettre eńevidence les tendancesà plus ou moins long terme,
en ŕesumant les situations “stationnaires” observées. Une śequence est ainsi représent́ee
par une succession de symboles estampillés. Lafouille de donnéescomprend d’abord
une étape defouille de caract̀eres, baśee sur la ḿethode des projections aléatoires
(Buhler & Tompa, 2002; Chiuet al., 2003), pour l’identification des sous-séquences
récurrentes. Les sous-séquences significatives sont sélectionńees selon deux critères
maximum de distance et minimum de collisions. Une méthode de synth̀ese baśee sur
une classification divisive des sous-séquences ŕecurrentes permet ensuite de géńerer un
ensemble de sous-séquences disjointes – lestentatives de motifs. Leurclassificationas-
cendante híerarchique enmotifsest enfin ŕealiśee sur la base d’une mesure de distance.

L’approche propośee est exṕeriment́ee dans le cadre de la télésurveillance ḿedicale
à domicile,à partir des d́eplacements, postures, niveau d’activité, fréquence cardiaque
moyenne d’une personne. De manière ǵeńerale, on constate de bonnes performances
desétapes d’extraction et de classification des motifs.À partir de śequences simulées
pour une personne dans des conditions habituelles de vie, on vérifie qu’il est possible
d’extraire des sous-séquences représentatives de comportements qu’on sait interpréter
a posteriorien terme de la ŕealisation de certaines activités de la vie quotidienne.
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