
PRIA : Prédiction des risque avec 
l’Inteligence Artificielle



Problématique
Prédire l’évolution d’un 

système complexe dans un 
contexte non déterministe

Cas d'étude : bloc 
opératoire



Contribution: SMA → SMA apprenant capable de prédire

Architecture 2025 PRIA : Jumeau numérique du bloc opératoire



• Chaque agent possède des 
informaAons et des capacités à 
résoudre des problèmes limités tel 
que :  

• Le contrôle global du SMA 
soit impossible. 

• Les données soient 
décentralisées.

• Les calculs soient 
asynchrones (chaque agent 
peut effectuer des calculs 
indépendamment des 
autres). 

SMA selon Ferbert

Schéma d'un système multi agent[Ferber, 1995].



SMA : Une dynamique

Cycle d’un agent  :
Chaque agent 𝑎 ∈ 𝐴 suit un cycle :

Evolution de l’environnement : 
L’environnement change en fonction des actions des agents :
𝑆!"#$ = 𝜏(𝑆!" , 𝐴𝑐𝑡))

Interactions et émergence : 
• Les interactions (𝐼) entre agents et avec 𝐸 produisent des comportements collectifs.
• Émergence globale :
𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑓(𝐼, 𝑆!, {𝑆% ∣ 𝑎 ∈ 𝐴})

Propriétés dynamiques :
• Décentralisation.
• Auto-organisation.
• Adaptabilité.

Observa(on

𝑂𝑏𝑠! = 𝑃! (𝐸)

Décision

𝐷𝑒𝑐! = 𝐷! (𝑂𝑏𝑠! , 𝑆!)

Action

𝐴𝑐𝑡! = 𝐴! (𝐷𝑒𝑐!)



SMA dans notre contexte
Espèce/agents Attributs Commentaires

Personnel/Chirurgien intention 

desire

belief

fatigue 

movement

qty_mvt

infected

experience

opérer un patient dans des conditions de sécurité optimales 

utiliser les ressources humaines et matérielles (personal, material) 

mesures utiles à la prise de décision (monitoring, seuils d’alerte) 

taux de fatigue (échelle allant de 1 légèrement fatigué à 5 épuisé) 

type de mouvement (déplacement : move ou sur place in_situ) 

quantité de mouvement (mesure des distances parcourues, ou

de la gestuelle (quantité de gestes))

booléen

junior, senior



Appren&ssage 
par 

renforcement 
(AR) 

Guidage de 
l’appren.ssage afin 

d’améliorer les 
performances prédic.ves



Apprentissage par renforcement : 4 étapes

1. L'état initial de l'environnement (𝑺) : 
𝑆!

1. Actions possibles dans chaque état de l'environnement (𝑨) :
𝐴 𝑠 l'ensemble des actions possibles dans l'état 𝑠.

2. Récompense associée à chaque action dans chaque état de l'environnement (𝑹) :
𝑅(𝑠, 𝑎) où 𝑠 est l'état et 𝑎 est l'action.

3. Règles de transition (𝑻) :
𝑃(𝑠′ ∣ 𝑠, 𝑎), où 𝑠′ est le nouvel état étant donné l'action 𝑎 dans l'état 𝑠.

4. Objectif de l'agent :
Maximiser la récompense totale à long terme  : maximisation de la valeur d'un état 
(𝑉(𝑠)) ou d'une action 𝑄(𝑠, 𝑎)



Modèle ARIMA

Méthode classique pour les séries temporelles.

Composantes :

Ø AR (𝜙(𝐿)) : Utilise les valeurs passées :
𝑦! = 𝜃"𝜀!#" + 𝜃$𝜀!#$ +⋯+ 𝜃%𝜀%#" + 𝜀!

Ø 1 − 𝐿 & : Rend la série stationnaire.
Ø MA (𝜃(𝐿)) : Utilise les erreurs passées.

𝑦! = 𝜀! + 𝜃"𝜀!#" + 𝜃$𝜀!#$ +⋯+ 𝜃%𝜀%#"
Formule :

𝜙(𝐿) 1 − 𝐿 &𝑥! = 𝜃(𝐿) 𝜀!
Où 𝑥! est la valeur de la série à l'instant 𝑡, 𝐿 est l'opérateur de retard, 
et 𝜀! est un bruit blanc.

Avantages et limites:
Performant pour séries linéaires, peu adapté aux séries non linéaires



Long Short-Term (LSTM)
Étapes du fonctionnement :
1. Une entrée. 
2. Un état caché (la mémoire)  : ℎ" = 𝑓 𝑊5 ⋅ ℎ"6$ +𝑊5 ⋅ 𝑥" .
3. Une sortie (par exemple, le mot suivant dans une phrase ou une 

classification).
4. Répétition des étapes à chaque nouvelle entrée. 

LSTM : palie défaut de mémoire à long terme

1.Porte d’oubli  : informaMons à supprimer
2.Porte d’entrée  : nouvelles entrées informaMons à ajouter à la mémoire.
3.Mise à jour de la cellule mémoire: maj état interne (ancienne mémoire +
nouvelles informaMons) .
1.Porte de sorMe : acMvaMon ou non acMvaMon état caché ou sorMe.

RNN  : Recurrent Neural Network



Expérimentions protocole
Objectif : Évaluer la performance de 3 modèles de prévision

Données utilisées :
Ø 2 fichiers CSV :

Ø Expé 1 (avec et sans mécanismes d’attention) : FC (Fréquence cardiaque), 
temperature, Cholesterol, Glycémie

Ø Expé 2 (avec mécanisme d’attention et sur résidu ARIMA) : FC (Fréquence cardiaque), 
temperature, bpdias (pression diastolique), bpsys (pression systolique), spo2 

Ø 1 000 observations
Ø Répartition : 80 % entraînement / 20 % test

Modèles comparés :
Ø ARIMA : adapté aux tendances linéaires
Ø LSTM : capture les non-linéarités avec et sans mécanismes d’attention
Ø Hybride : LSTM sur les résidus d’ARIMA

Évaluation des performances :
Ø MAE = !

"
∑#$!" ∣𝑦# − %𝑦# ∣ où 𝑦# est la valeur réelle et %𝑦# la valeur prédite

Ø RMSE = !
"
∑"!(𝑦# − %𝑦#)% où 𝑦# est la valeur réelle et %𝑦# la valeur prédit

Compléments du protocole :
Ø Mécanismes d’attention
Ø Propagation d’incertitude sur les résidus (modèle hybride)
Ø Sélection dynamique : choix automatique du meilleur modèle selon l’EAM



Expérimentions résultats
EAM Variable FC Temperature Cholesterol Glycemie
ARIMA 17.48 0.03 0.03 0.03
LSTM 16.32 14.06 7.94 4.71
Hybrid 19.51 0.03 0.03 0.03
Propag Incertitude 16.23 0.00 0.00 0.00

EAM Variable FC Temperature Cholesterol Glycemie
ARIMA 17.48 0.03 0.03 0.03
LSTM 15.97 6.61 5.54 4.39
Hybrid 17.82 0.03 0.03 0.03
Propag Incertitude 16.23 0.00 0.00 0.00

Sans mécanismes d’attention Avec  mécanismes d’attention



Variable MAE Corr Propag Inc

bpdias 0.02 0.97 0

bpsys 0.02 0.97 0

fc 0.05 0.94 16.23

temperature 0.02 0.91 0
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Expérimentions résultats : LSTM + résidus Arima



Conclusion et perspectives
Ø Intégration de la prédictivité dans l’architecture PRIA
Ø Objectif : prédire la survenue d’un EIAS entre deux synchronisations
Ø Modèles testés : ARIMA, LSTM, Hybrid (ARIMA + LSTM + incertitude)

Résultats expérimentaux :

Ø LSTM capture efficacement la structure temporelle résiduelle d’ARIMA 
Ø Intérêt de l’application des mécanismes d’attention sur LSTM
Ø Sélection dynamique = choix automatique du meilleur modèle selon la variable

Améliorations apportées :
Ø Hybridation Arima et en particulier sur les résidus d’Arima avec LSTM
Ø Mécanismes d’attention 
Ø Sélection dynamique

→ Gain de précision, adaptabilité, et meilleure exploitation des données pertinentes

Limites & perspectives :
Ø La propagation d’incertitude reste à fiabiliser
Ø Prochaine étape : déploiement en conditions réelles + intégration opérationnelle des 

marges d’erreur
Ø Reproductibilité dans d’autres domaines tel qu’un Cockpit d’avion …




