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ECG des patients

Base de donnée TUH

Génération des
features

Pipeline Airflow1

Entraînement du
modèle

Pipeline MLflow2
Features

Caractéristiques des ECG

Modèle entraîné

Application du modèle
Génération des explications

Pipeline Airflow3

Prédictions

Crises prédites par le modèle

TRUE
FALSE
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TRUE
FALSE

Explications

Explications LIME et Shap

Chargement des
données

Pipeline Airflow4

InfluxDB PostgreSQL

Pipeline existante
Ajouts dans la pipeline

Architecture de la solution

La pipeline d’explication se greffe sur la 
pipeline d’entraînement du modèle 
créé par Aura. Les deux nouvelles 
pipelines Airflow permettent de 
génerer les explications pour la 
première et de charger les données 
dans les bases de données reliées à 
Grafana pour la deuxième.

Feature 2

Feature 1

1 On considère une prédiction      que l’on souhaite expliquer. D’autres 
échantillons sont générés de manière à être proches de la prédiction dans 
l’espace des paramètres. Le modèle leur attribue une catégorie (     ou     ).

Remarque : la taille du symbole réprésente la pondération appliquée à chaque 
point. Elle permet un compromis entre une taille minimale du nuage et  une ap-
proximation linéaire de la frontière.

2

Expliquer une prédiction sous hypothèse de linéarité locale : le module LIME
On génère une séparation linéaire         de l’espace entre les deux 
catégories prédites. Les coefficients de cette séparation linéaire sont util-
isés pour mesurer l’influence favorable ou non des paramètres.
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Explication locale de la classe crise
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Elle fédère 
patients, 

médecins et 
ingénieurs

Elle développe un 
dispositif de 

détection des 
crises d’épilepsie

Avec une 
démarche 

open science

Pour permettre 
la transparence 

et la 
reproductibilité

Objectif du projet : 
Construire des 

explications claires des 
crises réelles et prédites 
par les modèles de ML 
au services de divers 

professionnels en santé 
et en data. 

Contexte et objectif

https://www.aura.healthcare/

Valeur ajoutée

Aider à améliorer les résultats 
des modèles de machine 

learning et obtenir 
l’accréditation du modèle 

comme dispositif médical par 
la Haute Autorité de Santé

Aider à analyser les 
électrocardiogramme (ECG) et 
comprendre les crises prédites

Médecin

Data scientist

Feature 1
Feature 2

Moyenne de l’influence du paramètre
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Feature 3
Feature 4
Feature 5

Expliquer un modèle par exclusion de paramètres : le module SHAP

Répétition sur 
plusieurs 

prédictions

Échantillon

Ensemble des 
paramètres

Feature 
étudiée

Prédiction

Pour expliquer une prédiction, on calcule pour chaque paramètre la différence 
entre la prédiction avec et sans ce paramètre. En répetant ce processus pour un 
ensemble donné de prédictions, on obtient une estimation de l’influence de 
chaque paramètre sur cet échantillon.

Notre premier prototype

Dashboard d’accueil Disposition médecin

Disposition data-scientist
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Comment l’explicabilité peut contribuer au développement d’une solution de 
machine learning et à la validation de sa robustesse ?
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