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Résumé
JUMESEN (JUmeau MEdical SENtinelle) est un système
innovant de surveillance prédictive des patients, combinant
un jumeau numérique évolutif et une architecture multi-
agents. Ce système intègre huit agents spécialisés ("Collec-
teur", "Analyseur", "Prédicteur", "Corrélations", "Explo-
rateur", "Alertes", "Contrôle" et "Superviseur") pour dé-
tecter précocement les dégradations de santé, s’adapter
aux données émergentes et identifier des corrélations dy-
namiques entre variables physiologiques. Les résultats ob-
tenus sur des données synthétiques (50 patients suivis sur
10 jours) démontrent une amélioration significative de la
détection des hypoglycémies, arythmies et hématuries par
rapport aux systèmes réactifs traditionnels. JUMESEN ré-
duit également les faux positifs grâce à un agent de contrôle
dédié. Ce système offre une approche holistique et proac-
tive pour la gestion des patients chroniques, avec un poten-
tiel majeur pour réduire les réhospitalisations. Les pers-
pectives incluent une validation clinique sur des cohortes
réelles et une intégration aux dossiers patients électro-
niques.

Mots-clés
jumeau numérique, analyse multivariée, système multi-
agents, corrélations physiologiques.

Abstract
JUMESEN (Sentinel Medical Twin) is an innovative pre-
dictive monitoring system for patients, combining an evol-
ving digital twin with a multi-agent architecture. This sys-
tem integrates eight specialized agents ("Collector", "Ana-
lyzer", "Predictor", "Correlations", "Explorer", "Alerts",
"Control" and "Supervisor") to early detect health degra-
dations, adapt to emerging data, and identify dynamic cor-
relations between physiological variables. Results obtained
from synthetic data (50 patients monitored over 10 days)
demonstrate significant improvement in detecting hypogly-
cemia, arrhythmias, and hematuria compared to traditio-
nal reactive systems. JUMESEN also reduces false positives
through a dedicated control agent. This system provides a
holistic and proactive approach to chronic patient manage-
ment, with major potential to reduce hospital readmissions.
Future perspectives include clinical validation on real pa-

tient cohorts and integration with electronic health records.

Keywords
Digital twin, Multivariate analysis, Multi-agent system,
Physiological correlations, Predictive monitoring.

1 Introduction
La montée en puissance des maladies chroniques (diabète,
insuffisance cardiaque, etc.) et le vieillissement de la po-
pulation posent un défi majeur aux systèmes de santé. En
France, elles représentent 80% des dépenses de santé [3],
tandis que 20% des réhospitalisations pourraient être évi-
tées grâce à une détection précoce [8]. Les approches ac-
tuelles, principalement réactives, montrent leurs limites et
nécessitent des outils capables d’anticiper les risques et de
personnaliser les parcours de soins.
Les systèmes de surveillance existants, bien qu’efficaces,
restent peu proactifs et exploitent insuffisamment le poten-
tiel prédictif des données issues des capteurs IoT (Inter-
net of Things) et des dossiers médicaux électroniques. De
plus, ils prennent rarement en compte les interactions dyna-
miques entre paramètres physiologiques, comportementaux
et environnementaux, limitant la détection précoce des dé-
gradations.
Pour répondre à ces défis, nous proposons JUMESEN, un
système innovant combinant un jumeau numérique du pa-
tient et une architecture multi-agents incluant une cellule
sentinelle (capteur IoT et/ou cellule biologique). Cette ap-
proche permet une représentation dynamique et personna-
lisée, intégrant des données multimodales, une détection
proactive via l’analyse des tendances et corrélations, ainsi
qu’une adaptabilité aux données émergentes grâce à l’agent
"Explorateur".
Notre contribution repose sur trois axes : (1) un jumeau
numérique évolutif combinant modèles mécanistiques (mo-
dèles physiologiques en l’espèce) et approches IA, (2) une
analyse holistique intégrant des données multimodales et
leurs corrélations dynamiques, et (3) l’intégration future de
cellules sentinelles pour une surveillance proactive.
Les sections suivantes présentent l’état de l’art (section 2),
la méthodologie (section 3), les résultats (section 4) et la
conclusion (section 5).



2 Travaux antérieurs
Les systèmes multi-agents (SMA), les jumeaux numériques
et les capteurs IoT ou biologiques appliqués à la santé ont
connu des avancées significatives ces cinq dernières années,
notamment pour la surveillance prédictive et la personnali-
sation des soins.

2.0.1 Systèmes multi-agents en santé
Les SMA sont de plus en plus utilisés pour la détection
précoce de pathologies. [11] ont proposé une architec-
ture multi-agents pour la détection des sepsis (complica-
tion d’une infection) en réanimation, où chaque agent gère
un paramètre physiologique spécifique. Cependant, ces sys-
tèmes restent souvent limités à des approches réactives plu-
tôt que prédictives. Pour rendre les SMA plus adaptatifs,
des techniques d’apprentissage par renforcement ont été ex-
plorées permettant aux agents d’apprendre et de s’adapter
dynamiquement à de nouvelles situations [14]. [6] ont in-
troduit MedRaft, une variante de l’algorithme de consensus
Raft optimisée pour les environnements cliniques, permet-
tant une coordination tolérante aux pannes entre les agents.
Ces travaux soulignent l’importance de mécanismes de va-
lidation croisée pour garantir la fiabilité des décisions, un
aspect central dans les systèmes critiques comme JUME-
SEN.

2.0.2 Jumeaux numériques et modèles hybrides
Les jumeaux numériques combinant modèles mécanis-
tiques et approches basées sur l’IA ont également pro-
gressé. [4] ont développé un jumeau numérique du cœur
pour prédire les arythmies avec une précision de 89 %, mais
ces modèles peinent encore à s’intégrer aux systèmes de
surveillance en temps réel. [15] ont montré l’intérêt de cou-
pler les jumeaux numériques avec des SMA pour une sur-
veillance proactive, chaque agent gérant un sous-modèle du
jumeau. Néanmoins , ces approches manquent souvent de
validation sur des cohortes larges, limitant leur applicabi-
lité clinique.

2.0.3 Cellules sentinelles et détection précoce
Les cellules sentinelles, qu’elles soient basées sur des cap-
teurs IoT ou des biomarqueurs émergent comme une so-
lution prometteuse pour la détection précoce. [10] ont dé-
montré une réduction de 30 % des réhospitalisations grâce
à des patchs IoT agissant comme cellules sentinelles, tan-
dis que [12] ont exploré l’utilisation de biomarqueurs pour
prédire les réactions inflammatoires. [9] ont couplé des cel-
lules sentinelles (capteurs IoT) avec des SMA pour prédire
les chutes chez les personnes âgées, atteignant une préci-
sion de 94 %. Cependant, le coût élevé des capteurs et la
complexité de leur intégration dans les workflows cliniques
restent des défis majeurs.

2.0.4 Synthèse et positionnement de JUMESEN
Les travaux récents montrent que les SMA, les jumeaux
numériques et les cellules sentinelles offrent des solutions
complémentaires pour une surveillance proactive. Cepen-
dant, peu de systèmes intègrent ces trois approches de
manière holistique comme le propose JUMESEN. Les li-

mites actuelles incluent un manque de validation clinique
à grande échelle, des problèmes d’interopérabilité avec les
dossiers médicaux électroniques et un besoin de méca-
nismes de consensus robustes pour garantir la fiabilité des
décisions. JUMESEN se positionne ainsi comme une inno-
vation combinant ces trois piliers, tout en adressant leurs
limites grâce à une architecture modulaire, scalable et cen-
trée sur la sécurité des patients.

3 Méthodologie : Une architecture
multi-agents pour une surveillance
prédictive et holistique

3.1 Contexte et objectifs
Le projet JUMESEN vise à développer un système prédictif
capable de détecter les dégradations de santé avant l’appa-
rition des symptômes en combinant un jumeau numérique
évolutif et une cellule sentinelle. Pour atteindre cet objectif,
nous avons conçu une architecture multi-agents où chaque
agent est responsable d’une tâche spécifique, interagissant
de manière coordonnée pour offrir une surveillance proac-
tive et personnalisée.
Notre méthodologie repose sur trois piliers :

— Modularité : chaque agent est autonome et spécia-
lisé.

— Collaboration : les agents interagissent pour analy-
ser les données de manière holistique.

— Sécurité : les agents "Contrôle" et "Superviseur" ga-
rantissent la cohérence et la fiabilité des résultats.

3.2 Architecture multi-agents
Notre système est composé de huit agents principaux, cha-
cun embarquant des objectifs spécifiques et interagissant
selon un graphe de dépendances. Cette architecture présen-
tée dans la figure 1 repose sur une logique collaborative où
chaque agent joue un rôle précis dans la chaîne de traite-
ment des données médicales.
L’agent "Collecteur" est le point d’entrée du système : il
centralise et met à jour les données patients (ex. : glycémie,
pression artérielle) avant de les distribuer aux autres agents.
Cinq agents spécialisés reçoivent ces données :

— L’agent "Explorateur" détecte et analyse les don-
nées hors périmètre pour proposer des intégrations
de nouvelles constantes ou paramètres. Il identifie
les données inconnues ou non catégorisées, les ca-
tégorise à l’aide d’algorithmes de clustering puis
soumet des recommandations d’intégration ou de
mise à jour du système après validation par l’agent
"Contrôle".

— L’agent "Analyseur" étudie les tendances tempo-
relles des constantes physiologiques pour identifier
des évolutions significatives.

— L’agent "Prédicteur" utilise ces données pour antici-
per les évolutions futures des paramètres (ex. : pré-
diction d’une hypoglycémie dans les 6 heures).

— L’agent "Corrélations" identifie les liens entre va-
riables (ex. : corrélation entre glycémie et pression



artérielle) essentiels pour une compréhension holis-
tique de l’état du patient.

— L’agent "Alertes" génère des notifications en temps
réel lorsque des seuils critiques sont franchis (ex. :
alerte pour une pression artérielle trop élevée).

L’agent "Contrôle" supervise l’activité de ces cinq agents,
vérifiant la cohérence des résultats (prédictions, corréla-
tions, alertes) selon le paradigme RAPC (Recognize, Ana-
lyze, Plan, Control) que nous détaillons dans le paragraphe
3.3.3. Enfin, l’agent "Superviseur" orchestre l’ensemble du
système, garantissant une coordination globale et une opti-
misation des ressources.

Cette organisation permet une surveillance proactive des
patients, où chaque agent contribue à une analyse prédic-
tive, personnalisée et sécurisée, alignée sur les objectifs du
projet JUMESEN.

FIGURE 1 – Architecture multi-agents de JUMESEN

Instance et périmètre du système Chaque patient est as-
socié à une instance dédiée de jumeau numérique, garantis-
sant une modélisation individualisée de son état de santé,
avec une adaptation progressive aux données observées. Le
périmètre du système correspond à l’ensemble des variables
physiologiques connues et modélisées a priori. Les données
dites « hors périmètre » désignent des variables non in-
tégrées initialement, détectées dynamiquement par l’agent
"Explorateur".

3.3 Formalisme

Les agents sont initialisés à partir de modèles simples (sta-
tistiques et règles expertes), puis ajustés dynamiquement
en fonction des données collectées au cours du suivi. Ils
intègrent des mécanismes d’adaptation basés sur l’ana-
lyse des données observées (tendances, corrélations, pré-
dictions), permettant une mise à jour progressive de leurs
paramètres. Cette adaptation reste locale à chaque instance
patient dans cette étude. Concernant la cohérence et l’évo-
lutivité du système, nous utilisons les outils présentés dans
les 3 paragraphes qui suivent.

3.3.1 Modélisation par Graphe
Le système multi-agents de JUMESEN est modélisé
comme un graphe orienté G = (V,E), où V =
{A0, A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7} représente l’ensemble
des agents, avec :

— A0 : Agent "Collecteur" (acquisition des données
brutes),

— A1 : Agent "Analyseur" (détection des tendances),
— A2 : Agent "Prédicteur" (anticipation des dégrada-

tions),
— A3 : Agent "Corrélations" (identification des liens

entre variables),
— A4 : Agent "Alertes" (génération des alertes),
— A5 : Agent "Explorateur" (détection des données

émergentes),
— A6 : Agent "Contrôle" (validation des résultats),
— A7 : Agent "Superviseur" (coordination globale).

E représente les interactions entre agents définies par une
matrice d’adjacence M (figure 2), où Mij = 1 si l’agent Ai

communique avec Aj , et 0 sinon.
La structure du graphe suit un flux séquentiel avec boucle
de supervision. Les données sont collectées par l’agent
"Collecteur" (A0), puis transmises aux agents spécialisés
"Analyseur" (A1), "Prédicteur" (A2), "Corrélations" (A3)
et "Alertes" (A4), qui produisent des analyses complé-
mentaires. L’ensemble des résultats est ensuite validé par
l’agent "Contrôle" (A6), avant d’être supervisé et réinjecté
dans le système par l’agent "Superviseur" (A7).

M =



0 1 1 1 1 0 0 1
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 1 1 1 1 0 0 0
0 1 1 1 1 0 0 1
1 0 0 0 0 0 1 0


FIGURE 2 – Matrice d’adjacence M

Cette modélisation par graphe permet de visualiser la dyna-
mique collaborative entre les agents et d’optimiser les flux
d’information pour une surveillance prédictive efficace.

3.3.2 Logique de Supervision
L’agent "Superviseur" utilise un algorithme de consensus
inspiré de Raft [13] pour valider les décisions critiques,
telles que le déclenchement d’une alerte. Ce mécanisme ga-
rantit que toute alerte est validée par au moins deux agents
distincts : l’agent "Contrôle" pour la validation technique et
un autre agent, tel que l’agent "Analyseur" pour valider une
tendance individuelle ou statistique.
Pour assurer la robustesse du système, les conflits entre
agents sont résolus par un vote majoritaire parmi les agents
concernés. Par exemple, si l’agent "Prédicteur" génère une
alerte pour une hypoglycémie imminente et que l’agent
"Contrôle" émet un doute sur la validité de cette alerte en



raison d’une incohérence dans les données, un vote est or-
ganisé entre les agents concernés (par exemple, "Prédic-
teur", "Contrôle" et "Analyseur"). Si la majorité des agents
valident l’alerte, celle-ci est confirmée et transmise aux pro-
fessionnels de santé. Ce processus de validation croisée per-
met de minimiser les faux positifs et d’assurer la fiabilité
des alertes générées par le système.

3.3.3 Paradigme RAPC
Chaque cycle de traitement suit un paradigme opérationnel
appelé RAPC (Recognize, Analyze, Plan, Control), proposé
dans ce travail et inspiré des principes généraux des sys-
tèmes de contrôle et de rétroaction décrits dans[1]. Contrai-
rement aux approches classiques telles que PDCA (Plan,
Do, Check, Act) ou DMAIC (Define, Measure, Analyze,
Improve, and Control), RAPC est adapté à un fonctionne-
ment distribué en système multi-agents et à un traitement en
flux continu. L’agent "Collecteur" acquiert d’abord les don-
nées brutes et les transmet simultanément aux autres agents
("Analyseur", "Alertes", "Prédicteur" et "Corrélations") eux
mêmes en relation avec l’agent "Explorateur" chargé de dé-
tecter les données hors périmètre. Les agents "Analyseur" et
"Corrélations" identifient ensuite les tendances et les liens
entre variables, tandis que l’agent "Explorateur" analyse les
données émergentes ou inconnues. L’agent "Alertes" pro-
pose alors des actions, telles que des alertes médicales, en
intégrant les résultats de l’agent "Explorateur". Enfin, les
agents "Contrôle" et "Superviseur" valident l’ensemble des
résultats avant leur diffusion, garantissant ainsi la cohérence
et la fiabilité du système.

3.4 Sécurité et fiabilité
Dans un contexte médical où la fiabilité est cruciale, notre
architecture intègre plusieurs mécanismes de sécurité. Cer-
tains agents, comme l’agent "Contrôle", sont instanciés en
plusieurs exemplaires indépendants (redondance fonction-
nelle) afin d’éviter les points de défaillance uniques et de
permettre une validation croisée des décisions. Les alertes
générées par l’agent "Alertes", ainsi que les propositions
de l’agent "Explorateur", sont systématiquement vérifiées
par l’agent "Contrôle" avant transmission. Par ailleurs, les
échanges entre agents, y compris les données explorées par
l’agent "Explorateur", sont historisés afin d’assurer une tra-
çabilité conforme au règlement général sur la protection des
données (RGPD). Le système assure ainsi une explicabilité
basée sur la traçabilité des contributions des agents : chaque
alerte résulte d’une combinaison identifiable de tendances,
corrélations et validations, facilitant son interprétation cli-
nique. Bien que cette approche ne fournisse pas encore de
garanties formelles, elle permet une interprétation opéra-
tionnelle exploitable par les cliniciens. Enfin, les données
seront pseudonymisées (brique non encore implémentée)
afin de préserver le suivi individuel, l’anonymisation étant
réservée aux analyses populationnelles.

3.5 Intégration avec le fil rouge de JUME-
SEN

Cette méthodologie s’inscrit pleinement dans la vision de
JUMESEN, qui vise à être prédictive, holistique, proac-

tive et sécurisée. Les agents collaborent en effet pour iden-
tifier des schémas invisibles aux systèmes réactifs tradi-
tionnels, offrant ainsi une analyse prédictive des risques.
L’analyse des corrélations dynamiques entre variables per-
met par ailleurs une vision globale du patient, renforçant
l’approche holistique du système. Grâce aux agents "Ex-
plorateur", "Alertes" et "Superviseur", JUMESEN permet
une détection précoce des risques et une adaptation dyna-
mique aux données émergentes, assurant ainsi une approche
proactive. Enfin, la validation croisée et la redondance des
agents garantissent un système fiable et conforme aux exi-
gences médicales, répondant aux critères de sécurité les
plus stricts.
Dans la section suivante, nous présentons les résultats
préliminaires obtenus sur 50 patients, illustrant l’effica-
cité de notre approche pour la détection précoce des dé-
gradations de santé. Les résultats actuels portent sur les
huit agents principaux ("Collecteur", "Explorateur", "Ana-
lyseur", "Prédicteur", "Corrélations", "Alertes", "Contrôle"
et "Superviseur"), dont les performances et interactions sont
détaillées ci-après.

4 Résultats et discussion
Nos résultats s’appuient sur des données synthétiques réa-
listes, générées à partir de modèles physiopathologiques
minimaux existants [2], [7], [5] pour évaluer la détection
prédictive des dégradations de santé. Ces données simulent
le suivi de 50 patients sur 10 jours avec 8 mesures quoti-
diennes (toutes les 2 heures), incluant des épisodes d’hypo-
glycémie, d’arythmie cardiaque et d’hématurie.

4.1 Détection prédictive des dégradations de
santé

4.1.1 Protocole
Pour évaluer JUMESEN, nous avons comparé deux ap-
proches prédictives sur des données synthétiques (50 pa-
tients, 10 jours, 8 mesures/jour) :

— Modèle ARIMA : Prédiction basée sur des séries
temporelles univariées (ex : glycémie seule, fenêtre
glissante de 8 mesures).

— JUMESEN : Approche multi-agents combinant :
— Agent "Analyseur" : tendances temporelles (ex :

pente glycémique sur 4 mesures)
— Agent "Prédicteur" : modèles prédictifs

(ARIMA + régression linéaire)
— Agent "Corrélations" : liens entre variables (ex :

fréquence cardiaque (FC) ↑ + glycémie ↓)
— Agent "Contrôle" : validation croisée pour éli-

miner les faux amis (ex : artefacts de mesure ou
corrélations fortuites)

4.1.2 Résultats
Les résultats (tableau 1), montrent que JUMESEN est
plus performant qu’ARIMA : détection de 85% des hy-
poglycémies 120 min avant leur survenue (vs. 60% pour
ARIMA), avec 7% de faux positifs en moins grâce à l’agent
"Contrôle" qui filtre les alertes non confirmées par plusieurs
agents.



Métrique ARIMA JUMESEN
Taux de détection hypoglycémie 60% 85%
Délai de détection (hypo) : minutes
avant l’épisode

30 min 120 min

Faux positifs 20% 13%
Taux de détection arythmie 50% 75%
Taux de détection hématurie 55% 80%

TABLE 1 – Comparaison avec un modèle ARIMA clas-
sique. JUMESEN combine prédiction et validation multi-
agents.

4.1.3 Discussion

Les résultats du tableau 1 montrent l’avantage de JUME-
SEN par rapport à ARIMA. Alors qu’ARIMA ne détecte
les épisodes d’hypoglycémie qu’au moment où la glycémie
atteint le seuil critique de 70 mg/dL (soit 30 minutes avant
l’épisode), JUMESEN anticipe ces épisodes dès que la gly-
cémie atteint 75 mg/dL (soit 120 minutes avant leur sur-
venue). Cette détection précoce est rendue possible par la
collaboration des agents : l’agent "Prédicteur" analyse les
tendances temporelles, l’agent "Corrélations" identifie les
liens entre variables (comme la corrélation entre la baisse
de glycémie et l’augmentation de la fréquence cardiaque)
et l’agent "Contrôle" valide les alertes pour éviter les faux
positifs. Cette approche multi-agents permet non seulement
une détection plus précoce, mais aussi une réduction signi-
ficative des faux positifs (13% pour JUMESEN contre 20%
pour ARIMA).

4.2 Adaptabilité aux données émergentes
avec l’agent "Explorateur"

4.2.1 Protocole

Pour évaluer l’adaptabilité de JUMESEN, nous avons in-
troduit un nouveau biomarqueur synthétique ("microARN-
X") dans 10% des enregistrements. Deux scénarios ont été
comparés :

— Sans agent "Explorateur" : le biomarqueur est
ignoré.

— Avec agent "Explorateur" : l’agent détecte le bio-
marqueur, le catégorise comme "marqueur de stress
rénal" et propose son intégration dans le modèle.

4.2.2 Résultats

La détection et la catégorisation des biomarqueurs par
l’agent "Explorateur" reposent sur une combinaison d’ap-
proches non supervisées et d’analyse multivariée. Les nou-
velles variables sont d’abord identifiées via des techniques
de clustering (non détaillées dans ce papier), puis asso-
ciées à des catégories cliniques en fonction de leurs cor-
rélations avec des variables connues. Ces propositions sont
ensuite validées par l’agent "Corrélations" et confirmées par
l’agent "Contrôle", garantissant leur cohérence. Le Tableau
2 montre que l’Agent Explorateur détecte 92% des occur-
rences du biomarqueur et propose une catégorisation perti-
nente dans 88% des cas.

Métrique Valeur
Taux de détection du biomarqueur 92%
Précision de la catégorisation 88%
Temps moyen de catégorisation (ms) 150

TABLE 2 – Performance de l’agent Explorateur sur les don-
nées émergentes.

4.2.3 Discussion
L’agent "Explorateur" renforce la robustesse de JUMESEN
face à des données non prévues initialement, une capacité
cruciale pour intégrer de nouveaux capteurs ou biomar-
queurs en milieu clinique.

4.3 Analyse des corrélations dynamiques
entre variables

4.3.1 Protocole
Nous avons évalué la capacité de l’agent "Corrélations" à
identifier des liens entre variables (glycémie, rythme car-
diaque, hématurie) en utilisant les données synthétiques.
Deux approches ont été comparées :

— Analyse statistique classique : corrélations linéaires
(coefficient de Pearson).

— Agent "Corrélations" : réseaux bayésiens pour iden-
tifier des liens non linéaires et dynamiques.

4.3.2 Résultats
Le Tableau 3 montre que l’agent "Corrélations" identifie
40% de liens supplémentaires, dont des interactions non
linéaires (ex. : glycémie × rythme cardiaque → risque
d’arythmie). La figure 3 présente la surface de corrélation
dynamique entre la glycémie (mg/dL), le rythme cardiaque
(bpm) et le risque d’arythmie (échelle de couleur : bleu =
corrélation faible (risque faible), rouge = corrélation élevée
(risque élevée). Les interactions non linéaires identifiées par
l’agent "Corrélations" sont visibles en jaune/orange.

Métrique Analyse classique JUMESEN
Corrélations identifiées 8 12
Liens non linéaires détectés 0 4
Précision globale 85% 94%

TABLE 3 – Performance de l’Agent "Corrélations" sur les
données synthétiques.

4.3.3 Discussion
Cette expérience confirme que JUMESEN offre une vision
holistique du patient, essentielle pour une médecine person-
nalisée et prédictive.

4.4 Discussion générale
Les résultats démontrent l’efficacité du couplage entre le ju-
meau numérique et l’architecture multi-agents pour : amé-
liorer la détection précoce des dégradations de santé (expé-
rience 1), s’adapter aux données émergentes grâce à l’agent
"Explorateur" (expérience 2) et identifier des corrélations
dynamiques entre variables physiologiques (expérience 3).
Ces avantages sont essentiels pour les établissements de
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FIGURE 3 – Surface de corrélation dynamique identifiée par
l’agent "Corrélations".

santé où la réduction des réhospitalisations et l’adaptabi-
lité aux innovations technologiques sont des priorités ab-
solues. Cependant, malgré ces résultats prometteurs, cer-
taines limites doivent être soulignées. Les données synthé-
tiques utilisées dans cette étude simplifient nécessairement
la complexité réelle des patients. Une validation clinique
approfondie sur des cohortes réelles reste indispensable car
elle permettra de confirmer l’efficacité et la robustesse du
système en conditions opérationnelles.

5 Conclusion
Les résultats obtenus avec JUMESEN sur des données syn-
thétiques montrent l’intérêt de la combinaison jumeau nu-
mérique et architecture multi-agents pour améliorer la dé-
tection précoce des dégradations de santé, s’adapter aux
données émergentes et identifier des corrélations complexes
entre variables physiologiques.
Ces résultats suggèrent un potentiel de réduction des réhos-
pitalisations, qui devra être validé sur des cohortes cliniques
réelles. Toutefois, l’utilisation de données synthétiques li-
mite l’évaluation de la variabilité inter-patients et des arte-
facts de mesure en conditions réelles.
Les perspectives incluent une validation clinique en parte-
nariat avec des établissements de santé, afin d’évaluer la
robustesse et l’adaptabilité du système. À plus long terme,
JUMESEN pourrait contribuer à une surveillance médicale
plus prédictive et personnalisée.
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