
HAL Id: tel-04334708
https://theses.hal.science/tel-04334708v1

Submitted on 11 Dec 2023

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Dialogue humain machine pour l’aide à la décision
médicale

Chadia Ed-Driouch

To cite this version:
Chadia Ed-Driouch. Dialogue humain machine pour l’aide à la décision médicale. Intelligence artifi-
cielle [cs.AI]. Nantes Université, 2023. Français. �NNT : 2023NANU4027�. �tel-04334708�

https://theses.hal.science/tel-04334708v1
https://hal.archives-ouvertes.fr


THESE DE DOCTORAT

NANTES UNIVERSITE
ECOLE DOCTORALE N° 603
Education, Cognition, Langages, Interactions, Santé
Spécialité : Informatique

Par

Chadia ED-DRIOUCH
Dialogue humain machine pour l’aide à la décision médicale
Thèse présentée et soutenue à Nantes, le 22 Mai 2023 Unité de recherche :
Laboratoire des Sciences du Numérique de Nantes (LS2N)

 

Rapporteuses avant soutenance :

Céline LOUAPRE Maîtresse de conférences - Praticienne hospitalière HDR, Institut du Cerveau, Sorbonne
Université

Isabelle PECCI Maîtresse de conférences HDR, Université de Lorraine

Composition du Jury :

Président : Gilles EDAN Professeur d’université - Praticien hospitalier, CHU de Rennes

Dir. de thèse : Franck MARS Directeur de recherche, CNRS, Nantes Université
Co-dir. de thèse : Pierre-Antoine GOURRAUD Professeur d’université – Praticien hospitalier, CR2TI,

Nantes Université
Encadrant de thèse :   Cédric DUMAS Maître de conférences, IMT-Atlantique

Invité
Pascal SEMPÉ VP / Directeur Senior R&D, Medexprim





« Dès que tu avances sur le chemin, le chemin apparaît. »

Djalâl ad-Dîn Rûmi





RÉSUMÉ

Les progrès en science des données, informatique et biotechnologie, avec la disponibi-

lité de vastes quantités de données sur les patients et les maladies, font que cette époque

est plus propice que jamais à l’avancement de la recherche translationnelle, en particu-

lier pour la prise en charge des maladies complexes. Ces maladies, souvent multifacto-

rielles par nature, nécessitent une prise en charge individualisée pour offrir une vision

plus précise de la pathologie et ainsi améliorer la qualité des soins apportés aux patients.

L’individualisation des soins constitue depuis toujours l’axe principal du développement

des approches de la Médecine de Précision (MP), avec pour objectif la délivrance de me-

sures spécifiques permettant de proposer un protocole de prise en charge spécialement

adapté à chaque patient, selon des critères propres à sa pathologie. Plusieurs solutions

ont émergé de ce concept afin d’apporter un appui véritable pour accélérer l’identifica-

tion des maladies et aider à leur gestion. Cependant, l’acceptabilité et l’adoption de ces

nouvelles pratiques du numérique dans les services de santé, sont limitées par des en-

jeux liés aux données (utilité clinique, qualité, confidentialité, transparence, etc.) et aux

méthodes (performance, clarté des processus sous-jacents, etc.) qui les sous-tendent.

La collaboration accompagnée d’un dialogue clair et constructif est un des éléments

clés pour se comprendre et connaître les préoccupations de l’utilisateur. Établie comme

principe de conception, la collaboration humain-algorithme permet de mieux orienter

et développer des solutions appropriées. Dans cette optique, cette thèse s’intéresse aux

mécanismes du dialogue humain-machine, à travers les interactions avec les données et

les algorithmes, et leurs visualisations.

Notre premier objectif concerne l’utilisation des données de patients atteints de Sclé-

rose En Plaques (SEP) pour développer un prototype fonctionnel de système d’aide à la

décision clinique (CDSS - Clinical Decision Support System), basé sur les concepts de la MP.

Grâce à une collaboration avec des neurologues, cette thèse a abouti au développement

d’un CDSS, nommé MS Vista. MS Vista est basé sur une conception centrée sur l’utilisa-

teur et offre une interface humain-machine ergonomique permettant d’interagir avec les

données. Il est fondé sur la distinction entre le POI (Patient Of Interest), le patient pour le-

quel une décision médicale doit être prise, et les PORs (Patients Of Reference), des patients
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présentant des facteurs pertinents de la maladie, similaires à ceux du POI, validées dans

la littérature et par des neurologues experts. Il exploite la qualité des données d’un essai

clinique de phase III (NCT00906399) pour contextualiser le POI et faire des projections

de données de ses PORs. Le but est d’aider les cliniciens de la SEP à établir un pronostic

personnalisé. Par ailleurs, il offre au médecin un contrôle direct et lui permet d’examiner

la qualité et la quantité de données des PORs sélectionnés pour chaque POI. Ainsi, il peut

déterminer si les données sont favorables à la prise de décision. MS Vista a également

le potentiel d’enrichir la communication médecin-patient grâce à son mode de visualisa-

tion dual et interactif. Il montre comment les différents facteurs de la maladie contribuent

à sa progression, tout en illustrant les avantages potentiels de chaque option thérapeu-

tique, pour aider à choisir le traitement le plus approprié pour le POI. L’évaluation du

CDSS auprès des neurologues a révélé leur appréciation quant à la capacité de MS Vista à

contextualiser le patient et à illustrer la probabilité raisonnable de demeurer dans un état

donné selon différents scénarios thérapeutiques. Ils ont également indiqué qu’il pouvait

aider à la prise de décision et à la communication avec le patient.

Le second objectif de cette thèse est de concevoir des modèles de l’apprentissage au-

tomatique (ML - Machine Learning) qui collaborent avec les médecins afin qu’ils soient

pertinents et compréhensibles. Le but est d’aider à relever les défis liés à l’adoption de

systèmes basés sur l’intelligence artificielle dans le domaine des soins de santé. Nous

avons proposé une nouvelle approche d’intelligence hybride tirant parti des intelligences

humaine et artificielle, pour développer des modèles prédictifs basés sur la pratique mé-

dicale à travers la collaboration médecin-algorithme. Cette démarche pourrait améliorer

la qualité des résultats d’une part et renforcer la confiance des médecins d’autre part, en

étant rassurés par leur implication dans le processus de prédiction. À cette fin, nous avons

exploité la qualité des données d’un essai clinique, la capacité des algorithmes de ML et

le raisonnement des neurologues experts pour créer des modèles hybrides de prédiction

de la progression de la SEP. Au lieu d’entraîner les algorithmes de ML sur les données

brutes pour créer des modèles prédictifs (méthode conventionnelle), nous proposons de

pré-catégoriser les données sur la base des connaissances et de l’expérience des médecins

experts. La comparaison des résultats de la méthode conventionnelle de ML avec la mé-

thode hybride médecin-algorithme a montré que les modèles basés sur cette dernière sont

capables de donner de meilleurs résultats. Cette approche de l’intelligence artificielle col-
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laborative ouvre des perspectives prometteuses sur la collaboration humains algorithmes

pour fournir des solutions cohérentes d’aide à la prise de décision personnalisée.

Les travaux présentés dans cette thèse illustrent la complémentarité de l’humain et du

numérique pour un avenir plus sûr de la recherche translationnelle.

Mot clés : Interaction Humain-Machine, Intelligence Hybride, Intelligence Artificielle,

Apprentissage Automatique, Système d’Aide à la Décision Clinique, Collaboration Humain-

Algorithme, Sclérose En Plaques.
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ABSTRACT

Advances in data science, computer science and biotechnology, along with the availa-

bility of vast amounts of patient and disease data, make this time more opportune than

ever for the advancement of translational research, especially for the management of com-

plex diseases. Such diseases, often multifactorial by nature, require individualized mana-

gement to provide a more precise view of the pathology and thus improve the quality of

patient care. The individualization of care has always been the focus of the development

of Precision Medicine (PM) approaches, with the purpose of delivering specific measures

enabling to propose a tailored management protocol for each patient according to criteria

specific to their pathology. Several solutions have emerged from this concept in order to

provide real support to speed up the identification of diseases and help in their manage-

ment. However, issues related to the underlying data (clinical utility, quality, confidentia-

lity, transparency, etc.) and methods (performance, clarity of underlying processes, etc.)

limit the acceptability and adoption of these new digital practices in health services.

Collaboration with a clear and constructive dialogue is one of the key elements to

understand each other and to know the user’s concerns. As a design principle, human-

algorithm collaboration allows to better drive and develop appropriate solutions. In this

perspective, this thesis focuses on the mechanisms of human-computer dialogue, through

interactions with data and algorithms, and their visualizations.

Our first purpose in this thesis is to use data from Multiple Sclerosis (MS) patients to

develop a functional prototype of a Clinical Decision Support System (CDSS) based on

PM concepts. Thanks to a collaboration with neurologists, this thesis has resulted the de-

velopment of a CDSS, called MS Vista. MS Vista is based on a user-centered design and

provides an ergonomic human-computer interface to interact with the data. It is built on

the distinction between the POI (Patient Of Interest), the patient for whom a medical deci-

sion has to be made and the PORs (Patients Of Reference), patients with relevant disease

features, similar to those of the POI, validated in the literature and by expert neurologists.

It leverages the data quality of a Phase III clinical trial (NCT00906399) to contextualize

the POI and make data projections of its PORs. The aim is to help MS clinicians make

a personalized prognosis. In addition, it provides the physician with direct control and
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allows them to examine the quality and quantity of the selected PORs data for each POI.

This enables the physician to determine whether the data is suitable for decision-making.

MS Vista has also the potential to enrich physician-patient communication through its

dual and interactive visualization mode. It illustrates how different features of the disease

contribute to its progression, as well as the potential benefits of each treatment option, to

assist in choosing the most appropriate treatment for the POI. Evaluation of the CDSS

with neurologists revealed their appreciation for MS Vista’s ability to contextualize the

patient and illustrate the reasonable likelihood of remaining in a given condition under

different therapeutic scenarios. They also reported that it could assist in decision-making

and communication with the patient.

The second objective of this thesis is to conceive Machine Learning (ML) models that

collaborate with physicians to be relevant and understandable. The aim is to help ad-

dress the challenges associated with the adoption of artificial intelligence-based systems

in healthcare. We proposed a new hybrid intelligence approach leveraging human and

artificial intelligences to develop predictive models based on medical practice through

physician-algorithm collaboration. This may enhance the quality of the results first, and

second, enhance physician confidence through reassurance of their inclusion in the pre-

diction process. To this end, we exploited the data quality of a clinical trial, the capability

of ML algorithms, and the reasoning of expert neurologists to create hybrid models for

predicting MS progression. Instead of training ML algorithms on the raw data to create

predictive models (conventional method), we propose to pre-categorize data based on ex-

pert physicians’ knowledge and experience. The results of the conventional ML method

compared with the hybrid physician-algorithm method showed that the models based on

the latter are able to perform better. This approach of collaborative artificial intelligence

opens promising perspectives on human-algorithm collaboration to provide coherent so-

lutions for personalized decision support.

The works of this thesis illustrate the complementarity of human and digital techno-

logy for a more secure future of translational research.

Keywords : Human-Computer Interaction, Hybrid Intelligence, Artificial Intelligence,

Machine Learning, Clinical Decision Support System, Human-Algorithm Collaboration,

Multiple Sclerosis.
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CHAPITRE I. INTRODUCTION

I.1 Préambule

La disponibilité de grandes quantités de données sur les patients et les maladies (co-

hortes, registres de maladies, essais cliniques, etc.) et les avancées scientifiques et tech-

nologiques (serveurs de calcul et de stockage puissants, intelligence artificielle, etc.) four-

nissent plus que jamais une meilleure opportunité d’avoir une vision plus précise des

maladies [6]. Ces progrès constituent un contexte idéal pour développer des solutions de

médecine de précision afin d’aider les professionnels de la santé à prendre des décisions

cliniques individualisées pour chaque patient. Cependant, le manque de transparence

et de compréhension de plusieurs de ces solutions constitue un obstacle majeur à leur

adoption [7]. Il est important de s’assurer que ces solutions sont particulièrement claires

en termes de quantité, de qualité et d’utilité clinique des données utilisées [8], mais aussi

en termes de processus pour aboutir aux résultats suggérés [9].

Le dialogue humain-machine pour l’aide à la décision médicale tente de rendre la

compréhension des données et de leur traitement la plus claire possible pour leur utilisa-

teur [10]. Dans cette perspective, cette thèse propose des mécanismes de dialogue (visua-

lisation de l’information, interactions avec les données ou les algorithmes) basés sur des

concepts de la médecine de précision, afin de permettre une compréhension suffisante

du fonctionnement et des bases des solutions développées pour soutenir le professionnel

de santé et/ou le chercheur dans l’individualisation de la décision clinique. Le but est

de maintenir leur confiance en établissant les bases d’une collaboration humain-machine

fonctionnelle.

I.2 Contexte de travail

Cette thèse est le fruit d’une collaboration entre Nantes Université, le CHU de Nantes

et l’IMT Atlantique. Elle s’inscrit au programme Horizon 2020 de l’Union européenne

pour la recherche et l’innovation dans le cadre du projet EU-TRAIN 1. Le projet EU-

TRAIN collecte et centralise les données cliniques des patients afin de les exploiter par

l’Intelligence Artificielle pour aider à la décision médicale. Cette thèse a bénéficié d’un fi-

nancement gouvernemental géré par l’Agence Nationale de la Recherche dans le cadre du

1. https ://eu-train-project.eu/
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CHAPITRE I. INTRODUCTION

programme « Investissements d’avenir » avec la référence KTD-Innov [ANR-17-RHUS-

0010] et de la bourse Région Pays de la Loire numéro 2019_11235.

J’ai réalisé mes travaux de recherche au sein de deux équipes : l’équipe PACCE (Per-

ception, Action, Cognition pour la Conception et l’Ergonomie) du Laboratoire des Sciences

du Numérique de Nantes (LS2N), et l’équipe 5 - Immunogénomique Translationnelle en

Autoimmunité et Transplantation - ATIP Avenir, du Centre de Recherche en Transplan-

tation et Immunologie Translationnelle (CR2TI). Au sein de l’équipe 5, mon travail était

principalement centré sur les données cliniques, la médecine de précision, l’aide au trai-

tement et au suivi des patients. Quant à mon travail au sein de l’équipe PACCE, il portait

sur les thématiques de l’ingénierie des systèmes cognitifs, de la collaboration humain-

machine, de la visualisation de l’information, et du traitement algorithmique des don-

nées.

I.3 Problématiques scientifiques

Depuis sa première évocation en 1997 [11], le concept de médecine de précision vise à

mieux caractériser et segmenter les maladies afin d’individualiser les décisions cliniques.

Au regard des progrès de la science des données, de l’informatique et des biotechnolo-

gies, de nouvelles perspectives de la médecine de précision ont vu le jour afin d’améliorer

les soins de santé et d’apporter une vision plus précise des maladies souvent complexes.

Diverses solutions d’aide à la décision clinique ont été développées pour fournir une

aide réelle au diagnostic, au pronostic, au choix thérapeutique ou encore pour améliorer

la relation médecin-patient. En effet, l’objectif est d’accélérer l’identification des patho-

logies et d’aider à leur gestion, en tenant compte de la particularité de chaque patient.

Cependant, l’acceptation et l’adoption de ces solutions dans les services de santé restent

limitées par des problèmes liés aux données et aux méthodes utilisées pour développer

les systèmes/modèles servant de base à ces solutions. Un aperçu des principales problé-

matiques est présenté dans les paragraphes suivants.

Les problématiques liées aux données - L’avancement de la recherche en médecine

dépend en tout premier lieu des données cliniques. Pour accéder à de telles données

sensibles, il est obligatoire de veiller à ce que la vie privée des patients soit respectée

et protégée [12] en se conformant aux normes de protection des données (par exemple, le

3



CHAPITRE I. INTRODUCTION

Règlement Général européen sur la Protection des Données - RGPD [13]). Cependant, les

processus actuels pour se conformer à ces obligations sont généralement longs et peuvent

entraver la mise à disposition en temps opportun des données. D’autre part, les préoccu-

pations concernant la fiabilité, la qualité et l’utilité clinique des données utilisées consti-

tuent un obstacle important à l’acceptabilité de toute solution fondée sur les données [14].

La qualité des résultats obtenus est directement liée à la qualité des données. Lorsque les

données ne reflètent qu’un groupe de la population, les résultats de leur utilisation ne se-

ront appropriés que pour ce groupe et ne seront pas fiables pour les autres groupes [15].

Lorsque les données sont incomplètes ou de qualité moyenne, la qualité des résultats peut

être insuffisante et nuire au patient à travers des recommandations approximatives par

exemple.

Les problématiques liées aux méthodes d’aide à la décision - Les méthodes d’aide

à la décision peuvent être basées sur une interaction directe avec les données ou via

des algorithmes d’apprentissage automatique [5]. La complexité de l’interaction avec

ces méthodes et l’interprétation des résultats qu’elles suggèrent [7], ainsi que la non-

transparence des processus sous-jacents [9] et de la qualité/quantité des données utili-

sées [8], représentent un obstacle majeur à leur acceptabilité. Un autre problème critique

concernant certaines de ces méthodes est leur élaboration sans intégrer la pratique cli-

nique [5], ce qui peut entrainer une déconnexion de la réalité médicale ou un manque de

confiance quant à leur fiabilité [3].

Les problématiques liées aux systèmes d’aide à la décision clinique (CDSS) - Un

CDSS a le potentiel de soutenir la décision clinique et de la rendre partagée entre le mé-

decin et le patient, ce qui s’est avéré important pour améliorer la satisfaction et l’adhésion

au traitement [16]. Cependant, un CDSS ne permettant pas un contrôle direct et ne reflé-

tant pas le raisonnement clinique peut avoir des conséquences inquiétantes [17]. Un CDSS

peut perturber le déroulement du travail du médecin s’il est conçu sans tenir compte des

connaissances et des suggestions des utilisateurs [18]. Lorsque le CDSS ne présente pas

des informations faciles à comprendre et à interpréter par le médecin, l’interaction avec

le patient peut être limitée par le temps passé avec le système [19]. Un CDSS destiné aux

patients peut facilement entraîner des risques et des problèmes d’interprétation [20].
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I.4 Contributions visées

Dans le cadre de cette thèse, nous soulignons l’importance de la collaboration humain-

machine pour soutenir la prise de décision clinique individualisée et rendre plus évidente

la compréhension des données et leur traitement.

Notre première contribution porte sur l’utilisation de données médicales pour déve-

lopper un système d’aide à la décision médicale dans la SEP. Le système devrait intégrer

des principes de la médecine de précision et des méthodes basées sur le raisonnement

clinique pour contextualiser les patients atteints de SEP. Il est censé permettre le calcul à

la demande afin d’obtenir les informations nécessaires pour aider à prendre les bonnes

décisions au bon moment. Le système devrait également être transparent en termes de

données utilisées en permettant au clinicien d’examiner la qualité de la base de don-

nées dans son ensemble et la qualité des données utilisées pour contextualiser chaque

patient et décider si celles-ci sont conformes et appropriées pour la prise de décision.

Grâce à la projection des données, le système devrait illustrer les avantages potentiels de

chaque option thérapeutique. Afin de permettre une compréhension suffisante du sys-

tème et d’aider à la communication médecin-patient, il faudrait que le système soit doté

de deux niveaux de visualisation. Le premier étant destiné au médecin pour expliquer les

détails des données et des concepts utilisés. Le second pour enrichir la communication

avec le patient et cibler les interactions autour des effets potentiels des différentes options

thérapeutiques.

La deuxième contribution consiste à développer une nouvelle approche de prédiction

hybride exploitant la puissance de calcul disponible, des données cliniques de bonne qua-

lité, des algorithmes d’apprentissages automatique (ML - Machine Learning) et l’interac-

tion avec des médecins experts. L’objectif est de concevoir des modèles de ML pertinents

et compréhensibles par les humains afin de promouvoir l’adoption de systèmes basés

sur le ML dans les services de santé. La validation attendue réside dans l’amélioration

de la qualité des résultats de prédiction obtenus par l’approche hybride par rapport à

l’approche conventionnelle de création de modèles de prédiction.

Les résultats des deux contributions précédentes ont été exploités dans un travail col-

laboratif avec d’autres membres de l’équipe 5 du CR2TI, pour développer une technique

5
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collaborative d’anonymisation des données. Ma contribution a porté sur la préparation

des données et leur catégorisation en fonction du raisonnement du médecin, afin que mes

collègues puissent ensuite les utiliser pour alimenter les fonctions de création de données

anonymes. Ce prétraitement des données est destiné à améliorer la qualité des résultats en

évitant le risque de ré-identification des données tout en conservant leurs caractéristiques

cliniques. Une autre contribution a été mise en place pour évaluer le système d’aide à la

décision développé dans le cadre de la première contribution en tant que système d’aide à

la communication médecin-patient. Cependant, les critères des patients qui peuvent par-

ticiper à cette évaluation ont compliqué la réalisation de l’évaluation pendant la période

autorisée pour l’utilisation des données.

I.5 Structure du manuscrit

Ce manuscrit se compose de cinq chapitres. Le contenu de chaque chapitre est briève-

ment décrit dans les paragraphes suivants.

Chapitre I : Introduction - Ce chapitre présente un aperçu du contexte de travail, des

problématiques scientifiques et des contributions envisagées.

Chapitre II : État de l’art général - Ce chapitre présente un état de l’art sur les thé-

matiques liées à cette thèse. Il est composé de trois sections. La première est consacrée

aux données cliniques et à la médecine de précision. Elle présente les données cliniques,

la nécessité de les partager pour faire avancer la recherche translationnelle, et les enjeux

liés à leur faisabilité et à leur qualité, ainsi qu’aux exigences légales et éthiques. Elle pré-

sente par ailleurs la différence entre la médecine de précision/personnalisée/stratifiée et

la médecine factuelle, et se termine par les applications, les obstacles et les défis relatifs à

la médecine de précision. La deuxième section présente un état de l’art sur la communica-

tion médecin-patient du point de vue de différentes perspectives. Elle décrit l’importance

et les limites des systèmes d’aide à la décision médicale pour soutenir les décisions et

les interactions en milieu clinique, et se conclut par les fondements de la conception d’un

CDSS fiable. La troisième section représente les applications et les défis de l’apprentissage

automatique en médecine et aboutit à des critères importants pour promouvoir l’adop-

tion de systèmes d’apprentissage automatique dans les services de santé.

Chapitre III : Sclérose en plaques - Ce chapitre donne un aperçu général de la ma-

6



CHAPITRE I. INTRODUCTION

ladie de la Sclérose En Plaques (SEP). Il présente la maladie, sa prévalence, son origine

et ses facteurs de risque potentiels, ses formes et ses symptômes, les preuves cliniques

permettant d’établir son diagnostic et son pronostic, ainsi que les options de traitement et

de suivi. Il se termine par une discussion sur les enjeux et les responsabilités qui résultent

de la SEP.

Chapitre IV : Projection de données pour l’aide à la décision dans la SEP - Ce cha-

pitre présente la première contribution de cette thèse : MS Vista, un prototype fonctionnel

de CDSS dans la SEP, fruit d’une collaboration avec des neurologues. Il représente un état

de l’art des CDSS déjà développés pour aider à la prise de décision dans la SEP. Il dé-

crit notre hypothèse pour l’aide à la décision dans la SEP. Il présente ensuite les données

utilisées pour développer notre CDSS MS Vista et les différentes étapes de conception

centrée sur l’utilisateur de son développement : analyse de l’activité, conception, proto-

typage et évaluation. Il décrit les concepts : contextualisation, POI, POR, projection des

données, ainsi que les méthodes d’analyse et de visualisation des données, en particulier

les percentiles. Il fournit des exemples de projection de données, de contextualisation et

de visualisation. Les futures intégrations dans MS Vista dans le cadre du projet PRIMUS,

pour lequel MS Vista a été utilisé comme preuve de concept pour obtenir son finance-

ment, sont présentées. Il se termine par une discussion sur la valeur ajoutée et les limites

de MS Vista. Il se conclut par des exemples illustrant l’utilité de MS Vista dans l’indivi-

dualisation des soins et des choix thérapeutiques.

Chapitre V : Prédiction hybride pour l’aide à la décision médicale - Ce chapitre pré-

sente la deuxième contribution de cette thèse : une nouvelle approche visant à combiner

les intelligences humaine et artificielle pour soutenir la prise de décision médicale et pro-

mouvoir l’adoption de systèmes basés sur l’apprentissage automatique dans les services

de santé. Il représente un état de l’art sur l’intelligence hybride et sa mise en œuvre pour

créer des modèles de prédiction dans la SEP. Il décrit l’hypothèse initiale qui porte sur

le bénéfice potentiel de la combinaison du raisonnement humain et artificiel. Il introduit

les différentes étapes employées pour comparer la méthode conventionnelle de création

de modèles de prédiction avec l’approche hybride proposée pour valider l’hypothèse en

utilisant des données de patients atteints de SEP. Par ailleurs, il détaille les différentes

étapes d’un pipeline de création de modèles prédictifs, développé dans le cadre de cette

thèse pour remédier au problème de déséquilibre des classes qui est un problème typique
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dans la SEP. Il présente ensuite une comparaison des performances des modèles de pré-

diction obtenus par chaque méthode. Enfin, il conclut par une discussion sur les résultats

obtenus et le positionnement de la nouvelle approche d’intelligence hybride proposée par

rapport à l’approche existante, et évoque les avantages de l’hybridation des intelligences

humaine et artificielle.

Ce manuscrit se termine par une conclusion générale sur les travaux réalisés dans

cette thèse et des perspectives sur des orientations et des évolutions possibles.
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II.1 De la donnée clinique à la médecine de précision

II.1.1 Données cliniques pour l’aide à la décision

La recherche translationnelle favorise l’intégration multidirectionnelle de la recherche

fondamentale, de la recherche orientée vers le patient et de la recherche sur les popula-

tions, dans le but à long terme d’améliorer la santé publique [21]. En effet, il s’agit de

traduire les connaissances acquises en solutions pratiques et applicables pour les patients

afin d’améliorer la prévention, le diagnostic, le traitement et la prise en charge des mala-

dies. L’avancement de la recherche translationnelle dépend essentiellement de l’accès aux

données des patients et aux connaissances cliniques. Le partage des données cliniques

offre la perspective d’améliorer la reproductibilité et la pertinence de la recherche cli-

nique. Ces données sont de plusieurs types [22], comprenant principalement :

- Les dossiers médicaux électroniques : les données recueillies dans un établissement

médical (un hôpital, une clinique, etc.). Elles comprennent des données sur les pa-

tients, des données administratives et des données relatives au diagnostic, au trai-

tement, aux médicaments prescrits, aux tests de laboratoire, à la surveillance phy-

siologique, etc.

- Les registres de patients/de maladies : les registres de maladies sont des systèmes

d’information clinique qui suivent un ensemble limité de données clés pour cer-

taines maladies chroniques comme le cancer, le diabète et les maladies cardiaques.

Ils fournissent des informations essentielles pour la gestion des maladies chroniques

et de l’état des patients.

- Les enquêtes sur la santé : les enquêtes sur les maladies. Les plus courantes sont

généralement menées pour fournir des estimations de prévalence afin d’obtenir une

évaluation précise sur la santé de la population.

- Les données d’essais cliniques : un essai clinique est une étude scientifique menée

sur des humains pour évaluer la non-toxicité, la sécurité et l’efficacité d’une mé-

thode de diagnostic, d’un traitement ou d’une stratégie thérapeutique. Les essais

cliniques se déroulent en plusieurs phases :

1. L’étude de phase I : pour évaluer la sécurité et l’absence d’effets secondaires
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chez des volontaires sains ou chez des patients en impasse thérapeutique (par

exemple, des patients atteints de cancer).

2. L’étude de phase II : pour déterminer la dose optimale du médicament et ses

éventuels effets secondaires.

3. L’étude de phase III : pour comparer le traitement à un placebo ou à un trai-

tement de référence, afin de confirmer l’efficacité du nouveau traitement et de

demander une autorisation de mise sur le marché.

4. L’étude de phase IV : vise à confirmer le bénéfice du nouveau traitement dans

la population générale sur le long terme alors que le traitement est autorisé sur

le marché.

La diffusion ouverte des données cliniques permettra aux chercheurs, cliniciens et

autorités compétentes en matière de médicaments de les analyser et de les interpréter.

Cela pourrait également permettre d’éviter la duplication des efforts dans la collecte des

données, de réduire les coûts inutiles des études futures et d’encourager la collaboration

au sein de la communauté scientifique [6]. La diffusion ouverte des données cliniques est

toutefois confrontée à des défis opérationnels liés à des questions de faisabilité, de gouver-

nance, de durabilité et d’exigences juridiques/ éthiques différentes. L’accès aux données

cliniques ne pouvant être direct, il est obligatoire de veiller à ce que la vie privée des pa-

tients soit respectée et protégée [12]. À cette fin, des réglementations et des mesures pour

les utilisateurs ont été établies, notamment la loi américaine Health Insurance Portability

and Accountability Act (HIPAA) de 1996 (loi qui sécurise et privatise les données relatives

à la santé des citoyens américains) et le Règlement Général sur la Protection des Don-

nées (RGPD) de l’Union Européenne [23]. Les directives et les structures de gouvernance

propres à chaque établissement, telles que les comités d’examen institutionnels (IRB - Ins-

titutional Review Board), sont également applicables à la recherche impliquant des patients

et d’autres données sensibles (par exemple, les expérimentations sur des sujets humains,

les données administratives, etc.). Les processus opérationnels actuels conçus pour ré-

pondre aux obligations peuvent entraver la livraison efficace et rapide des données, ce

qui peut être particulièrement problématique dans le contexte des décisions où un ac-

cès prioritaire aux données est nécessaire pour éclairer la décision clinique. L’utilisation

de données réelles est particulièrement prometteuse pour fournir une image exhaustive
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de l’état du patient et aider à une meilleure prise de décision. Il convient au minimum

d’obtenir les consentements appropriés et d’utiliser des techniques d’anonymisation des

données pour garantir le respect des obligations en matière de confidentialité des don-

nées.

Les préoccupations concernant la fiabilité et la validité des données utilisées pour

l’aide à la décision reste cependant un obstacle important à l’acceptabilité des solutions

proposées [8]. La qualité des données est un aspect important des soins de santé et des

technologies de l’information. Il s’agit de la mesure selon laquelle les données répondent

aux attentes des utilisateurs et sont adaptées à leur objectif. Les technologies qui assistent

les soins cliniques requièrent des données fiables et complètes, de sorte qu’une évalua-

tion régulière de la qualité des données est nécessaire pour éviter les conséquences d’une

mauvaise qualité. Les principales dimensions de la qualité des données qui ont fait l’objet

de recherches dans le domaine médical [14] sont les suivantes :

1. L’exhaustivité : les données ne sont pas manquantes et sont d’une ampleur suffi-

sante pour la raison recherchée.

2. L’exactitude : les données sont exactes et fiables.

3. La cohérence : les données sont conformes au type de modèle prévu.

4. L’accessibilité : la disponibilité et la facilité d’accès aux données.

5. L’actualité : les données sont suffisamment actuelles pour la tâche à accomplir.

Les études cliniques maximisent ces qualités, mais elles ne sont cependant pas entiè-

rement garanties.

Les Essais Cliniques Randomisés (RCT - Randomized Controlled Trial) constituent ac-

tuellement la méthode de référence pour la certification des nouveaux moyens thérapeu-

tiques [24]. Cependant, les critères d’inclusion et d’exclusion nécessairement stricts font

que les populations étudiées ne sont pas forcément représentatives des populations de

patients rencontrées dans la pratique clinique. Un partage judicieux des données d’essais

cliniques pourrait aider à générer de nouvelles hypothèses de recherche sur la sécurité et

l’efficacité des thérapies médicamenteuses. Leur utilisation avec des données en situation

réelle pourrait aider à explorer de nouvelles questions et méthodes analytiques au-delà

de celles incluses dans l’étude principale du RCT.
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Les études en situation réelle sont un autre moyen important de comprendre l’uti-

lité des interventions médicales dans une population de patients plus large et plus re-

présentative [25]. En revanche, des informations importantes risquent de ne pas figurer

systématiquement dans ces données. À titre d’exemple, lors de la réalisation de l’analyse

d’activité avec un neurologue, j’ai assisté à une consultation où le médecin a demandé à

la patiente (une jeune fille) si elle fumait, elle a confirmé et a demandé au médecin de ne

pas l’écrire dans son compte rendu, comme elle ne voulait pas que ses parents le sachent.

De la même manière, d’autres informations qui peuvent être importantes pour la déci-

sion médicale peuvent ne pas apparaître dans les données. Cela soulève la question de la

fiabilité de l’utilisation des données issues des comptes rendus médicaux pour l’aide à la

décision, et de la manière de surmonter ce problème.

Une approche unique de l’utilisation des données pour l’aide à la décision n’est pas

suffisante. Par ailleurs, nous mettons en avant l’hypothèse que l’intelligence hybride re-

présente une méthode prometteuse pour faire avancer la recherche translationnelle en

proposant des solutions cohérentes et personnalisées, adaptées au contexte spécifique de

chaque patient en fonction du problème de santé posé.

II.1.2 Médecine de précision, médecine personnalisée, médecine stra-

tifiée, ou bien médecine factuelle?

La complexité de certaines maladies a nécessité le passage d’une approche centrée sur

la maladie à une approche davantage centrée sur le patient, comme la Médecine de Préci-

sion (MP). Le terme « médecine de précision » a été évoqué pour la première fois en 1997

par P. Wasi [11] dans le cadre d’une discussion sur la révolution que la médecine géno-

mique pourrait apporter au domaine de la biologie et de la santé en tant que base pour le

développement de nouveaux outils de diagnostic, de pronostic, de traitement et de pré-

vention. Deux ans plus tard, le terme « médecine personnalisée » a été introduit par R.

Langreth et M. Waldholz [26] afin de souligner les avantages des médicaments sur mesure

qui traitent les personnes en fonction de leur profil génétique individuel, par opposition

à ce que les auteurs ont appelé one-size-fits-all medicines : les médicaments à composition

unique pour tous les patients qui sont commercialisés par l’industrie pharmaceutique.
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En 2005, le terme « médecine stratifiée » a été suggéré par S-X. Hu et ses coauteurs dans

un article sur la médecine personnalisée et la pharmacogénomique (l’étude des effets du

profil génétique d’un patient sur sa réponse aux médicaments) [27]. L’étude avait défini la

médecine stratifiée comme application de la pharmacogénomique permettant de stratifier

les patients en quatre segments :

1. Les répondeurs : patients qui répondent positivement à un médicament.

2. Les super-répondeurs : patients qui répondent particulièrement bien à un médica-

ment. Plus efficacement que le segment (1).

3. Les non-répondeurs : patients qui ne répondent pas à un médicament en termes

d’efficacité ou d’effets indésirables.

4. Les répondeurs négatifs : patients qui développent des effets indésirables inaccep-

tables en réponse à un médicament.

La conclusion de l’étude fut que la médecine stratifiée était le terme le plus approprié à

utiliser, car il reflète les effets réalistes des médicaments au niveau de la population, alors

que le terme médecine personnalisée reflète plus précisément la promesse d’un ciblage et

d’un développement uniques et individualisés des médicaments.

Depuis 1997, les termes médecine de précision, médecine personnalisée et médecine

stratifiée ont été employés pour décrire l’individualisation des décisions médicales, contrai-

rement à la médecine factuelle (Evidence-Based Medicine), qui cherche à déterminer le

meilleur mode de prise en charge pour un patient en se basant sur des connaissances

généralisables issues d’études de population (par exemple, l’effet moyen d’un traitement

issu d’un essai randomisé) [28]. Le terme « médecine stratifiée » reflète plus ou moins la

façon dont la pharmacothérapie individualisée est actuellement pratiquée, cependant, il

est beaucoup moins utilisé. La médecine personnalisée ou la médecine de précision sont

considérées par certains comme étant le même concept, sauf que le mot « personnali-

sée » a suscité des inquiétudes quant au fait que la médecine personnalisée puisse être

interprétée à tort comme signifiant que des traitements entièrement personnalisés sont

disponibles pour chaque patient unique, ce qui n’est pas le cas, d’où le passage au terme

médecine de précision [29]. Le terme MP désigne l’adaptation du traitement aux facteurs

individuels en regroupant des sous-populations de patients en fonction de leurs facteurs

(cliniques, démographiques, génétiques, mode de vie, facteurs environnementaux, etc.)
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afin de cibler les bons traitements au bon moment [30]. D’autres considèrent que la MP

est bien une approche innovante visant à adapter la prévention et le traitement des ma-

ladies, et est également appelée médecine personnalisée. Comme l’illustre la Figure II.1,

ces dernières années, le terme préféré est passé de médecine personnalisée à médecine de

précision [31].

FIGURE II.1 – Nombre de publications par an utilisant les termes « médecine personnali-

sée », « médecine de précision » et « médecine stratifiée », publiées dans PubMed de 1997

à janvier 2019 (source J-T. Jørgensen [31])

Indépendamment du terme médecine de précision ou médecine personnalisée, les ap-

proches qui ont vu le jour il y a plus de deux décennies ont eu un impact considérable sur

la manière dont les nouvelles stratégies de prise de décision, de pronostic, de diagnostic,

de prévention et de traitement sont développées et mises en œuvre aujourd’hui.

II.1.3 Applications, obstacles et défis de la médecine de précision

La MP est une approche fondée sur les données dont l’objectif est de personnaliser la

prise décision clinique afin de délivrer des mesures spécifiques pour une prise en charge

individualisée du patient permettant de fournir des traitements, diagnostics et mesures

de prévention plus précises.
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À la lumière des progrès de la biotechnologie avec la diminution des coûts de séquen-

çage, la disponibilité de grandes quantités de données (cliniques, IRM, biologiques, géné-

tiques, etc.) et de dispositifs permettant de fournir des flux de données à haute résolution

en temps réel (ex, capteurs physiologiques du suivi télémédical) associés à des avancées

en science des données et en informatique (les serveurs de stockage, les serveurs de calcul,

l’informatique en nuage, l’internet des objets, la cybersécurité, etc.), de nouvelles voies de

recherche ont émergé pour améliorer les soins de santé et pour une vision plus précise

des maladies. Ces diverses avancées offrent un véritable support à la MP pour fournir

des calculs à la demande et un accès sécurisé aux données, afin de proposer aux méde-

cins différents protocoles ou projections pour un même patient en tenant compte de ses

facteurs. La MP a prouvé son importance dans la communauté scientifique en identifiant

des facteurs génomiques et en améliorant de nombreux aspects dans différents domaines

médicaux tels que l’oncologie de précision, la gestion, la détection et le traitement du can-

cer [32–34], l’oncologie pédiatrique [35–37], la pharmacogénomique [38], et l’introduction

de thérapies moléculaires ciblées révolutionnaires dans divers domaines médicaux [39].

Les objectifs à long terme de la MP sont de mieux caractériser et segmenter la maladie,

de faire preuve d’une détection et d’un suivi des symptômes le plus tôt possible, d’iden-

tifier les personnes présymptomatiques, et de superviser l’évolution et la gestion de la

maladie en la rendant moins coûteuse et avec moins d’effets indésirables [29]. L’amélio-

ration de la MP nécessite de mieux identifier les raisons sous-jacentes de la variabilité de

la réponse aux médicaments, le médicament ou l’association de médicaments susceptible

d’être le(s) plus efficace(s) pour un patient donné, ainsi que de prendre en compte cer-

tains facteurs peu discutables tels que le passé, le milieu et le mode de vie du patient [40].

La pandémie de COVID-19 est l’exemple le plus récent et le plus éloquent de la nécessité

pour la médecine de précision d’aller plus loin et plus vite.

La médecine de précision dépend d’une large participation de la population générale,

notamment d’un grand nombre de patients, de professionnels de la santé, de chercheurs,

etc. Pour assurer cette participation, la confiance, la confidentialité et des bénéfices pour

les participants sont nécessaires. Les violations de données très médiatisées, la peur de

la réidentification, les préoccupations d’ordre juridique, l’absence d’un système complet

de technologies de la santé et le système d’enseignement médical dépourvu de modules

destinés à enseigner l’intégration des solutions de la MP dans la pratique, constituent
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des obstacles à la MP. Une bonne communication claire et honnête avec les participants

et leur inclusion dans la gouvernance de la recherche sont essentielles pour établir la

confiance. Les protections juridiques des données et les approches technologiques visant

à garantir la sécurité des systèmes d’information telles que l’anonymisation et le chiffre-

ment des données, le contrôle d’accès via la blockchain, etc. peuvent également améliorer

la confiance et favoriser l’acceptabilité [41]. Par ailleurs, l’intégration de l’enseignement

de la MP dans la formation médicale, en plus de la collaboration avec l’industrie pharma-

ceutique, peut aider à relever les défis de la MP et à accélérer ses progrès [29].

En conclusion, la médecine de précision, en conjonction avec l’évolution scientifique et

la diffusion ouverte des données, pourrait éventuellement renforcer la base factuelle des

décisions cliniques individualisées en tirant des conclusions solides et plus significatives

sur les avantages et les risques d’une intervention clinique ou thérapeutique.

II.2 Du dialogue à la décision : principes et support pour

la mise en place de la décision clinique

L’utilisation des données en MP peut aider l’activité médicale à différents niveaux,

que ce soit pour des chercheurs, des médecins experts, des médecins moins habitués à

certaines pathologies, ou encore à la communication dans les équipes médicales ou avec

les patients.

II.2.1 Communication médecin-patient

La communication médecin-patient est une composante essentielle en pratique médi-

cale, complexe par nature, et sa qualité est plus ou moins liée à la qualité et l’efficacité

des soins de santé. Les principaux objectifs de l’interaction entre le médecin et le patient

sont le partage d’informations pour soutenir le diagnostic et le traitement, ainsi que le

renforcement de la participation active des patients à leurs soins [42]. Plusieurs études

ont été réalisées pour étudier les différents aspects de la communication médecin-patient.

Les sociologues observent que le succès de la communication médecin-patient dépend

du fait que le médecin traite les patients, plutôt que seulement la maladie [43], car plu-

17



CHAPITRE II. ÉTAT DE L’ART GÉNÉRAL

sieurs facteurs peuvent influencer cette communication. Par exemple, les patients issus

des milieux dont le statut socio-économique est faible ont tendance à participer moins

activement à leurs consultations en posant moins de questions et sont moins susceptibles

de donner de l’information spontanément ou d’exprimer leurs opinions/émotions. Ces

patients influent à la fois sur la façon dont ils communiquent avec le médecin, ainsi que

sur la façon dont le médecin communique avec eux [44]. D’autres indicateurs peuvent

influencer la qualité des consultations médicales comme la confiance en le médecin, le

sentiment d’être respecté par le médecin, et la capacité du médecin à annoncer les mau-

vaises nouvelles et à écouter, etc. [45]. Il a été constaté qu’une communication ouverte est

le facteur le plus important de la relation patient-médecin [46] et qu’une communication

imprécise pouvait conduire à une sous-estimation de la gravité de la maladie parce que

les patients ne signalent pas les problèmes importants liés au mode de vie [47]. D’autre

part, des chercheurs indiquent que les médecins et les patients évaluent la communi-

cation lors des consultations médicales différemment et, en général, leurs évaluations ne

concordent que légèrement [48]. Cela dit, la consultation ne se déroule pas toujours tel que

le clinicien le pense. Par conséquent, les cliniciens doivent être conscients des différents

facteurs qui peuvent influencer leurs relations et les processus décisionnels de leurs pa-

tients et tenter d’identifier et de traiter ces facteurs [49]. D’un point de vue philosophique,

le développement de la médecine d’aujourd’hui est accouplé avec le développement des

liens théoriques et concrets entre les vertus et les principes qui visent le bien du patient.

La vertu (force morale avec laquelle l’être humain tend au bien) est mieux transmise par

un modèle ou un mentor (conseiller expérimenté) [50]. Cobos et al. [51] ont réalisé une

étude psychologique visant à fournir l’étiologie de l’hypertension de la blouse blanche

et à décrire des méthodes permettant d’améliorer l’interaction médecin-patient. L’étude

s’est fondée sur une revue de littérature des recherches ayant précédemment abordé ce

sujet. Il en ressort que l’inclusion du patient dans le processus de la prise de décision

clinique peut réduire l’anxiété du patient et améliorer l’adhésion au traitement.

Une consultation de bonne qualité peut améliorer les décisions, la qualité des visites,

l’efficacité du traitement, l’efficience du service, la qualité des soins, la sécurité des pa-

tients et la satisfaction des médecins et des patients [52]. Les compétences de communi-

cation lors de l’interaction avec les patients doivent continuellement s’améliorer tout au

long de la carrière professionnelle des médecins [53]. L’étude de Bahadori et al. [54] s’est
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intéressée spécifiquement aux perspectives et aux expériences des patients et des méde-

cins pour déterminer les différents facteurs qui peuvent affecter la qualité des consulta-

tions médicales. Ils ont réalisé une étude qualitative par entretiens (en face à face et par

téléphone) avec 21 médecins et 27 patients. Les résultats ont conduit à trois dimensions

principales pour mesurer la qualité des consultations médicales :

- La qualité de la structure

- La qualité des processus

- La qualité des résultats

La qualité de la structure est un concept de base pour améliorer la qualité des ser-

vices médicaux. Elle décrit l’environnement de l’organisation des soins, comme les équi-

pements ou les parcours, mais aussi la qualification du personnel ou les structures ad-

ministratives. La qualité du processus est un concept à multiples facettes intégrant les

notions de confiance, d’empathie, d’équité et de respect. La qualité perçue du résultat

du service influence positivement la satisfaction du patient dans divers types de services

hospitaliers. En conclusion, ces dimensions ont le potentiel d’améliorer la qualité de la

consultation en renforçant les aptitudes et les techniques du milieu médical. En 1999, une

vingtaine de responsables de l’enseignement médical et d’experts en communication ont

élaboré le consensus de Kalamazoo pour définir les éléments essentiels de la communi-

cation médecin-patient. Ils se sont réunis au cours des années suivantes pour aboutir, en

2001, à la publication d’une liste de sept éléments pertinents qui constituent un cadre utile

pour les programmes d’études et les normes axés sur la communication médecin-patient

[55] :

1. Établir la relation médecin-patient : établir un partenariat avec le patient en prenant

en considération l’individu dans son ensemble et pas seulement la maladie.

2. Ouvrir la discussion : établir une connexion personnelle.

3. Recueillir des informations : susciter les préoccupations ou les sentiments du pa-

tient.

4. Comprendre le point de vue du patient : demander le contexte spécifique au patient.

5. Partager des informations : donner des renseignements appropriés sur un diagnos-

tic, un pronostic, traitement, etc.
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6. Parvenir à un accord sur les problèmes et les procédures : vérifier la volonté du

patient de suivre les procédures médicales.

7. Conclure : discuter de la prochaine visite.

Idéalement, la prise de décision partagée sous-tend chacune de ces composantes [55].

Menichetti et al. [56] ont également suggéré un ensemble de stratégies que le médecin

peut choisir pour fournir des informations, mais qui peuvent être difficile à appliquer

dans le monde réel de la pratique médicale, car leur application nécessite un temps im-

portant.

L’application des technologies de l’information et de la communication dans les ser-

vices de santé pourrait également améliorer la qualité de la relation patient-médecin [54].

Hedian et al. [57] ont effectué une revue de la littérature sur l’adoption des dossiers

électronique de santé et son effet sur les examens cliniques. Parmi les questions abor-

dées, l’impact de l’introduction de l’ordinateur dans la relation médecin-patient. Il a été

constaté qu’entre 1971 et 2016, le temps consacré aux interactions directes avec le pa-

tient a diminué de 14.5% à 9.4%. Cependant, l’ordinateur n’est pas forcément perçu par

les patients comme une intrusion. Les patients/familles de patients ont signalé une aug-

mentation significative de leur satisfaction générale de la manière dont les informations

médicales leur étaient communiquées et de leur compréhension du diagnostic et du plan

de traitement. En revanche, de nombreux cliniciens ont exprimé leur inquiétude quant

au rôle de plus en plus dominant que joue l’ordinateur dans leurs interactions avec les

patients. Certains voient que les médecins passent plus de temps à interagir avec l’ordi-

nateur et à y saisir des données qu’à prodiguer des soins directs aux patients. Pour aider

les professionnels de la santé à devenir plus productifs en utilisant des systèmes numé-

riques, il est important de présenter les informations des patients d’une manière simple

et plus signifiante, et s’assurer que les données restent privées, sécurisées et disponibles

aux bonnes personnes et au bon moment [58].

L’ingénierie des systèmes cognitifs (discipline de conception de processus et de tech-

nologie pour l’intégration humain-système en utilisant des analyses d’activité basées sur

la pratique) et la conception d’interface écologique sont des compléments importants aux

approches de l’ergonomie pour soutenir la pratique fondée sur des preuves dans les soins

de santé [10]. Les visualisations jouent un rôle très important dans la représentation des
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systèmes cognitifs, elles guident les processus de réflexion et de la communication [59].

Le langage visuel est l’une des principales avenues utilisées pour communiquer des in-

formations sur la santé à travers les barrières de l’alphabétisme et pour compléter ou

remplacer les informations qui étaient auparavant présentées dans le texte. Les icônes,

les graphiques, les vidéos et les animations sont des exemples courants du langage visuel

utilisé pour simplifier la communication [60].

En guise de conclusion, la plupart des études ont montré l’importance de la partici-

pation des patients dans le processus de prise de décision médical [61] pour améliorer

la satisfaction, l’observance du traitement [62], et aussi la qualité des soins fournis au pa-

tient. Beers et al. [16] ont défini 4 étapes essentielles pour la prise de décision participative

(la prise de décision partagée entre le médecin et le patient) :

1. Informer les patients qu’une décision doit être prise.

2. Expliquer les options du traitement.

3. Identifier les valeurs et les objectifs du patient tout en soutenant le débat.

4. Prendre la décision et organiser le suivi.

Les interfaces humain-machine en tant qu’espace interactif [63] ont le potentiel de

soutenir la prise de décision clinique et la rendre partagée entre le médecin et le patient.

Les visuels interactifs qu’elles fournissent, offrent aux médecins et aux patients la possi-

bilité de voir comment les différents facteurs contribuent à la santé. En outre, l’utilisation

de tels visuels associés à des catégories de traitement peut enrichir la communication

médecin-patient sur les avantages potentiels de diverses options de traitement [64].

En effet, la MP et les progrès scientifiques offrent de plus amples possibilités pour

améliorer le bien-être des patients. Cependant, si le patient n’adhère pas aux procédures

médicales suggérées, quel serait le fruit de tous ces efforts ? Pour compléter le bénéfice, il

serait important d’adopter des techniques de prise de décision participative impliquant

le médecin et le patient. Les études évoquées précédemment ont montré l’importance de

cette approche dans l’amélioration de la satisfaction et de l’adhésion au traitement. Pour

y parvenir, il est possible de visualiser l’évolution potentielle de la maladie chez le patient

selon les différentes options de traitement, en se basant sur l’évolution de celle d’autres

patients présentant des facteurs de la maladie similaires, par exemple. Des visuels inter-
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actifs à différents niveaux peuvent être utilisés. Un premier niveau peut par exemple être

conçu pour que le médecin évalue et valide les résultats illustrés et un second niveau pour

enrichir la communication médecin-patient sur les différentes options thérapeutiques afin

de choisir ensemble le traitement le plus approprié.

II.2.2 Système d’aide à la décision clinique

Les décisions cliniques sont souvent prises au contact du patient lors d’une consulta-

tion ou d’une visite de suivi. À ce moment critique de la décision, le clinicien est censé

disposer de tous les facteurs médicaux et les connaissances liés à l’état du patient. Au

cours de la consultation, il est mis au défi de gérer un historique des données du patient,

de chercher la bonne façon de connaître les données personnelles qui peuvent influencer

l’état du patient (mode de vie du patient, difficultés, etc.), de se référer aux connaissances,

d’expliquer et de communiquer avec chaque patient en fonction de son état de santé, de

son âge, de son niveau de compréhension, etc. Le médecin est avant tout un être humain,

qui peut être induit en erreur en oubliant/négligeant certaines informations importantes,

ce qui peut conduire à des décisions peu fiables. Il peut également trouver des difficultés

à expliquer/échanger avec certains patients, ce qui peut influencer la relation médecin-

patient et ainsi créer des conséquences involontaires telles que décrites dans la section

précédente. Il est donc utile de disposer d’un système d’aide à la décision capable de

prendre en compte toutes les données disponibles et de fournir des illustrations pour

aider à la prise de décision et à faciliter la communication médecin-patient.

Un système d’aide à la décision clinique (CDSS – Clinical Decision Support System) est

un aspect important des technologies de l’information en santé. L’objectif principal des

CDSS est d’aider les cliniciens dans les processus de prise de décision. Reed T. Sutton et

al. [18] avaient défini deux types de CDSS :

1. Le CDSS traditionnel comme une aide directe à la prise de décision clinique, dans

lequel les facteurs individuels du patient sont adaptés à une base de connaissances

cliniques informatisée afin de présenter des évaluations spécifiques au clinicien.

2. Les CDSS modernes comme un outil au point de service que les cliniciens utilisent

pour combiner leurs connaissances avec les suggestions fournies par le CDSS.

Selon A. T. M. Wasylewicz et al. [65], pour comprendre et se familiariser avec les CDSS,
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il est important de les catégoriser en se basant sur :

- La fonction du système

- Le modèle de conseil

- Le style de communication

- Le processus décisionnel sous-jacent

- L’Interaction Humain-Machine (IHM)

La fonction du système vise à déterminer « ce qui est vrai ? » sur la base d’un en-

semble de données saisies par l’utilisateur ou facilement disponibles, et « que faire ? »,

par exemple pour aider au pronostic du patient. Le modèle de conseil est l’ensemble des

approches actives ou passives utilisées pour donner des conseils. Le style de communi-

cation catégorise le CDSS en distinguant deux modèles :

1. Modèle de consultation : le système est un conseiller qui interroge et propose des

solutions/ actions. Par exemple suggestion d’un traitement en fonction du diagnos-

tic.

2. Modèle de critique : le système permet à l’utilisateur de décider par lui-même et

l’alerte s’il y a un risque autour de la décision prise.

Le processus décisionnel sous-jacent représente les méthodes utilisées pour l’aide à

la décision, que ce soit des modèles basés sur la pratique médicale, la littérature, des

approches statistiques ou l’intelligence artificielle, etc. L’IHM désigne la communication

et l’interaction entre l’utilisateur et la machine par le biais d’une interface utilisateur qui

permet de transmettre des informations de la machine à l’humain de manière interactive

en utilisant des transactions de type requête-réponse [66]. Les interfaces humain-machine

[67] ont le potentiel de faciliter l’accès et la compréhension des approches de la médecine

de précision. Elles permettent l’interaction avec les données en temps réel, afin d’obtenir

les informations nécessaires pour prendre la bonne décision au bon moment.

Un CDSS est une combinaison de données et de connaissances conçue pour fournir

aux professionnels de la santé et aux patients des informations portant sur des procédures

médicales susceptibles d’aider à prendre une décision individualisée pour chaque patient.

Les CDSS offrent un large éventail de fonctions. Ils peuvent intervenir comme support

au diagnostic, au pronostic ou encore au choix thérapeutique pour accélérer l’identifica-

tion de pathologies souvent complexes et aider à leur prise en charge. Le développement
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des CDSS est de plus en plus marqué : analyse des données d’IRM (Imagerie par Réso-

nance Magnétique) pour caractériser les tumeurs [68], aide à la décision médicale dans

les maladies complexes [2], aide aux pharmaciens pour fournir à leurs clients des conseils

factuels en toute simplicité [69], aide à la gestion des pandémies [70], etc. En tant qu’es-

pace d’interaction et de visualisation des données, les CDSS ont le potentiel d’accroître

l’adhésion aux procédures cliniques en enrichissant l’interaction médecin-patient. Ils sont

également capables d’améliorer la sécurité des patients en agissant comme des systèmes

d’alarme pour rappeler les événements médicaux liés aux médicaments ou à d’autres

facteurs pathologiques. À titre d’exemple, le CDSS développé par S. Eslami et al. [71] a

permis d’améliorer la sécurité des patients en réduisant le pourcentage d’hypoglycémies

grâce à un protocole de surveillance de la glycémie en fonction des facteurs individuels

de chaque patient.

Malgré les nombreux développements et efforts pour mettre en œuvre les CDSS, l’adop-

tion et l’acceptation restent limitées par certaines difficultés telles que l’accès à des don-

nées de qualité approuvées pour le cas d’intérêt [14], les mesures de protection de la vie

privée [12], la sécurité de ces systèmes, etc. Ainsi que des défis liés à l’impact des CDSS

sur les professionnels qui les utilisent et leurs conséquences à l’égard des patients [18].

Les CDSS peuvent perturber les processus de travail des professionnels de la santé s’ils

sont conçus sans tenir compte des connaissances humaines, s’ils n’intègrent pas la pra-

tique médicale, ou s’ils ne permettent pas un dialogue entre le système et l’utilisateur,

comme le cas des systèmes automatiques [72]. Et même si le CDSS est fondé sur les bases

de connaissances nécessaires, lorsque l’utilisateur n’est pas suffisamment familiarisé avec

le système ou avec les systèmes informatiques en général, les échanges avec le patient

peuvent être limités par le temps que l’utilisateur passe à interagir avec le système [57].

Un autre problème critique des CDSS est la quantité de notifications ou d’alertes générées

dont certaines sont sans importance ou parfois incorrectes que les cliniciens doivent sou-

vent vérifier par eux-mêmes [19]. Ceci amène les utilisateurs à être moins attentifs et donc

à négliger des alertes potentiellement très utiles. À long terme, les utilisateurs peuvent dé-

velopper une forme de complaisance ou de surconfiance [73] à l’égard du CDSS, au point

d’en perdre leur indépendance vis-à-vis du système et d’avoir des difficultés à effectuer

certaines tâches s’ils passent à un environnement sans CDSS [18].

Un CDSS est le fruit d’une technologie évolutive qui a le potentiel d’aider à l’indi-
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vidualisation de la décision médicale, en facilitant l’accès aux solutions de médecine de

précision. Il peut également améliorer la relation médecin-patient en tant que support de

communication. Pour promouvoir leur adoption, il est primordial de concevoir des CDSS

intégrant les bases et les connaissances de la pratique médicale. Cela doit se faire sous la

forme de règles d’inférence explicites qui soient adaptées aux capacités des utilisateurs et

offrent des performances satisfaisantes, fiables et acceptables [74].

Musen et al. [75] et Osheroff et al. [76] ont présenté les règles de base pour construire

un CDSS efficace comme suit :

- L’accès à des données de patients de bonne qualité, approuvées et valides pour leur

usage clinique.

- L’accès à des connaissances pertinentes éclairant la pratique clinique.

- L’organisation et l’encapsulation des connaissances cliniques dans un modèle ca-

pable de soutenir correctement le processus de prise de décision.

- La conception de représentations facile à comprendre et à interpréter qui reflètent

les connaissances et le raisonnement liés à l’usage clinique.

En conclusion, les CDSS offrent un ensemble de fonctionnalités pouvant servir à la

prise de décision médicale individualisée. En combinant les données et les connaissances

dans des visuels interactifs, les CDSS offrent une opportunité importante d’accéder et de

comprendre les solutions de médecine de précision. Cela pourrait également ouvrir la

voie à une prise de décision participative, renforçant la relation médecin-patient, comme

indiqué à la fin de la section précédente. Cependant, des défis subsistent, tels que la qua-

lité des données et des méthodes utilisées, les enjeux de confidentialité et de sécurité,

et la surabondance d’alertes. Pour favoriser leur adoption, il est essentiel de concevoir

des CDSS qui intègrent les connaissances issues de la pratique médicale, tout en offrant

des performances fiables et acceptables. Il est également important que ces systèmes pré-

sentent les informations d’une manière visuellement claire et compréhensible, facilitant

la communication entre le système et les professionnels de la santé, ainsi qu’entre ces

derniers et les patients.
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II.3 Intelligence artificielle en médecine

Face aux grandes quantités de données disponibles sur les patients, notamment les co-

hortes et les essais cliniques, ainsi que le développement des infrastructures de stockage

de données et les progrès de la science des données, l’Intelligence Artificielle (IA) est de-

venue un outil qui offre un environnement favorable pour relever le défi des décisions

médicales individualisées [5].

II.3.1 Apprentissage automatique en médecine

Les premières recherches sur l’utilisation de l’IA en médecine remontent aux années

1950 avec l’élaboration de règles de diagnostic et de traitement par des chercheurs comme

Edward Shortliffe [77]. Le premier système d’IA, DENDRAL, a été développé pour inter-

préter les spectres de masse et identifier des molécules [78]. Depuis lors, l’IA médicale a

connu une croissance exponentielle en termes de développement de techniques et d’ap-

plications. En 1972, MYCIN, un système de diagnostic et de traitement des infections

bactériennes, a été développé par Edward Shortliffe et son équipe à l’Université de Stan-

ford [79]. En 1974, le système Internist-I, a été développé à l’Université de Pittsburgh en

tant qu’expérience éducative pour aider à diagnostiquer les maladies internes. Il utilisait

des règles d’inférence pour identifier les maladies possibles en fonction des symptômes

du patient [80]. Dans les années 1980 et 1990, des systèmes d’IA plus avancés ont été

développés, notamment les réseaux de neurones artificiels qui ont commencé à être uti-

lisés dans l’IA médicale [81]. En 1985, le système ONCOCIN a été développé pour aider

les oncologues à établir des plans de traitement pour les patients atteints de cancer du

poumon [82]. Autour de l’an 2000, la médecine personnalisée a commencé à émerger, en

utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique pour identifier des sous-groupes

de patients qui sont plus susceptibles de répondre à certains traitements [83]. Plusieurs

autres applications de l’IA en médecine ont vu le jour au fil des ans, en imagerie médi-

cale, en génomique, en développement de médicaments, etc. [84]. Plus récemment, l’IA a

été utilisée pour aider à la recherche et au développement de vaccins contre le COVID-19

[85].

On peut distinguer deux branches principales de l’IA en médecine, telles que définies
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par P. Hamet et J. Tremblay [86] :

- Une branche physique : représentée par les objets physiques, les dispositifs médi-

caux et les robots utilisés pour assister le patient âgé ou le chirurgien.

- Une branche virtuelle : représentée par les algorithmes (par exemple, les algorithmes

d’apprentissage automatique).

L’apprentissage automatique (ML - Machine Learning) est l’une des composantes es-

sentielles des applications de l’IA dans le domaine des soins de santé. La flexibilité et

la compétence des algorithmes d’apprentissage automatique, avec la puissance de calcul

disponible, ont un rôle particulier à jouer dans l’avancement de la médecine personna-

lisée. Ils dépassent la capacité des individus à prédire en temps réel les futurs événe-

ments liés à la santé à partir des données médicales existantes [87]. Les algorithmes de

ML permettent l’optimisation d’une fonction objective basée sur des données complexes

et multidimensionnelles [7]. Ils sont capables de détecter des modèles, des différences et

des corrélations dans les données pour faire des prédictions sur la probabilité de résul-

tats incertains dans des contextes de soins complexes [88]. Plusieurs approches basées

sur l’apprentissage automatique ont été développées pour aider à la prise de décision

personnalisée à différentes étapes, du diagnostic, l’identification de la cause de l’état du

patient, au pronostic individualisé et aux thérapies ciblées. Par exemple, les techniques

d’apprentissage automatique se sont avérées utiles pour développer des scores de risque

polygénique qui peuvent aider à identifier les individus présentant un risque génétique

élevé de maladie [89]. Les modèles de ML ont été utilisés comme outil de soutien pour

identifier des maladies et des types de tumeurs spécifiques à partir de l’analyse de don-

nées cliniques/pathologiques [88]. Le ML s’est également avéré utile pour comprendre

comment les médicaments et les composés peuvent avoir un impact sur les caractéris-

tiques d’une cellule [90].

II.3.2 Adoption de l’apprentissage automatique dans les services de

santé

L’adoption des approches de ML dans les soins de santé est confrontée à des défis com-

plexes liés à deux problèmes principaux [17] : des préoccupations techniques concernant
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entre autres la qualité des données ou le problème de la « boîte noire », et des préoccupa-

tions humaines concernant l’éthique, le juridique et l’acceptabilité liés au ML :

Qualité et provenance des données - Le processus d’apprentissage automatique né-

cessite de grandes quantités de données pour entraîner les algorithmes. La qualité de ces

données d’entraînement est corrélée à la qualité des résultats à obtenir. Si les données sont

incomplètes ou ne reflètent qu’une partie de la population, le modèle résultant ne sera

pertinent que pour le groupe représenté dans l’ensemble de données. Cela peut avoir des

effets négatifs imprévus si le modèle est utilisé pour des patients qui ne font pas partie

de ce groupe. Des algorithmes entraînés sur des données générées par certains profes-

sionnels de santé sont susceptibles de produire des biais liés à la variabilité des pratiques

cliniques et d’impliquer des modèles qui ne reflètent pas nécessairement la situation cli-

nique des patients [15]. En effet, il est fréquent que les cliniciens ne saisissent pas toutes

les informations relatives aux patients pour des raisons de confidentialité ou de manque

de temps, ou en raison de phénomènes difficiles à saisir, tels que des problèmes psycho-

logiques ou des déterminants sociaux [91]. Cela pose la question de la provenance des

données et représente des problèmes liés aux biais des algorithmes utilisés pour la prise

de décision [92]. Il faut mettre l’accent sur la transparence, la simplification, la compré-

hension et l’utilité clinique des ensembles de données, et s’interroger sur l’applicabilité

clinique de chaque résultat.

Problème de la « boîte noire » - Les algorithmes de ML peuvent fournir des mo-

dèles de prédiction fiables si la qualité des données utilisées est appropriée et adaptée

au problème. Cependant, ces modèles sont compliqués à comprendre pour un médecin,

qui doit savoir comment un modèle traduit les données d’entrée en décisions de sortie.

Ce problème de « boîte noire » peut entraîner un manque de confiance ou un sentiment

d’inquiétude et de controverse quant à la fiabilité du ML. Ces lacunes dans la connais-

sance du modèle lui-même et la compréhension du processus d’apprentissage [9] exigent

que les résultats des algorithmes soient clairement inclus dans le processus décisionnel

de la pratique médicale [5]. En outre, une plus grande importance devrait être accordée

à l’explicabilité des résultats obtenus par les modèles de ML. Il s’agit également d’une

exigence légale [93].

Préoccupations humaines - L’incapacité des prédictions à être transparentes, claires

ou dignes de confiance par les médecins, affecte négativement leur utilisation. Les risques
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potentiels associés aux données et leur effet sur la sécurité des patients, et la crainte que

les médecins puissent être remplacés par des systèmes de ML ont créé des obstacles à

l’intégration du ML dans la pratique clinique. Les patients et le public en général font

davantage confiance aux médecins qu’à l’IA médicale [94]. Les médecins sont irrempla-

çables et devraient toujours prendre la décision clinique finale. Pour que leurs patients

bénéficient des progrès de l’IA, les médecins doivent avoir un contrôle direct et une vi-

sion concrète des recommandations d’un système de ML. Ils doivent être en mesure d’in-

teragir facilement avec les outils d’aide à la décision et d’interpréter les résultats générés

par les algorithmes de ML [7].

Le concept d’intelligence hybride a émergé pour surmonter les limites de l’IA [95].

L’hybridation de l’intelligence humaine et de l’intelligence artificielle est une nouvelle

forme de collaboration humain-machine destinée à améliorer l’un et l’autre et à faire res-

sortir le plus grand potentiel des deux [96]. Dans cette optique, les humains peuvent

assister le processus de ML de sorte que l’IA puisse aider à la prise de décision humaine.

Dans leur étude sur la prédiction hybride, L. Hong et al. [97] ont utilisé une analyse théo-

rique basée sur des preuves empiriques pour démontrer comment les humains et les al-

gorithmes peuvent coopérer pour faire de meilleures prédictions. L’étude a montré que

l’inclusion des humains offre plus de précision en réduisant les erreurs, grâce à leur ca-

pacité à utiliser des données plus concrètes. Cela a notamment pour avantage d’accroître

la confiance dans les prédictions hybrides et, de manière contre-intuitive, dans les algo-

rithmes. L’interaction hybride humain-algorithme avec les capacités de perception et de

cognition humaine a le potentiel d’améliorer l’adaptabilité et la précision de l’IA dans le

traitement de tâches complexes [98]. Une telle perspective pourrait être révolutionnaire

dans le domaine médical.

En guise de conclusion, les principaux critères susceptibles de limiter les inquiétudes

quant à l’adoption des systèmes de ML dans les services de santé sont :

1. La transparence, la compréhensibilité et l’utilisation de données approuvées pour

leur utilité clinique [99].

2. L’implication des médecins dans le processus de développement des modèles de

ML [100].

3. La clarté et la précision de la description des performances du modèle [7].
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4. La conception des systèmes de prédiction centrée sur l’utilisateur [101].

5. La facilité d’interprétation et l’explicabilité des résultats des modèles de ML grâce à

un meilleur dialogue entre le médecin et le système [58].

6. La mise à disposition du médecin d’un contrôle direct et d’une connaissance appro-

fondie des recommandations du système de ML [102].

Les solutions de la MP pourraient tirer pleinement parti des progrès de l’IA. Les algo-

rithmes d’IA peuvent analyser et apprendre plus rapidement à partir de grandes quanti-

tés de données sur les patients. Cela permettrait aux systèmes d’aide à la décision clinique

basés sur les modèles obtenus de fournir des recommandations personnalisées aux mé-

decins. Toutefois, il est très important que ces recommandations soient fondées sur le rai-

sonnement des médecins et qu’elles restent sous leur contrôle afin de les aider à prendre

des décisions cohérentes et sûres.
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III.1 Qu’est-ce que c’est la sclérose en plaques ?

La première description scientifique de la Sclérose En Plaques (SEP) a été mise en évi-

dence en 1868 par un neurologue français, le professeur Jean-Martin Charcot [103]. La

SEP est une maladie neurologique inflammatoire auto-immune chronique qui affecte le

système nerveux central (SNC). Elle affecte le cerveau, les nerfs optiques et la moelle épi-

nière, qui ont tous en commun d’être constitués de cellules spécifiques : les neurones.

L’inflammation provoque des taches appelées plaques ou lésions. Au niveau d’une lésion

inflammatoire, la myéline (la gaine protectrice des neurones) disparaît dans un proces-

sus appelé démyélinisation [104]. Cette disparition provient des attaques du système im-

munitaire contre les cellules qui fabriquent la myéline, considérant la gaine de myéline

comme un corps étranger déclenchant une réaction inflammatoire. La myéline endom-

magée peut être remplacée par des cicatrices qualifiées de « sclérose » qui forment des

plaques, d’où le nom « sclérose en plaques ».

III.2 Prévalence

Entre septembre 2019 et mars 2020, la fédération internationale de la sclérose en plaques

(MSIF - Multiple Sclerosis International Federation) a collecté les données épidémiologiques

de 115 pays représentant 87% de la population mondiale [105]. Ces données ont été ex-

ploitées pour illustrer les variations géographiques de la prévalence de la SEP en attri-

buant un score de confiance à chaque pays (voir Figure III. 1) en fonction de 4 critères :

1. La taille de la population couverte.

2. L’année de collecte des données.

3. Le type de source de données.

4. La conformité de la source de données à certains critères méthodologiques (utilisa-

tion des critères McDonald 2017, réalisation d’une étape de validation, etc.).

Les scores de confiance ont été attribués en fonction des scores totaux de tous les cri-

tères. De manière générale, l’étude a montré qu’un total approximatif de 2.8 millions de

personnes vivent avec la SEP dans le monde (35.9 pour 100 000 habitants).

32



CHAPITRE III. SCLÉROSE EN PLAQUES

FIGURE III.1 – Cartes montrant la variation géographique de la prévalence de la SEP et

des scores de confiance des données par pays (source : C. Walton et al. [105])

(a) Représente le nombre de personnes atteintes de sclérose en plaques (prévalence pour 100 000

personnes). (b) Représente le score de confiance des preuves de prévalence par pays.

Conformément à la Figure III.1, la France est une zone géographique à forte préva-

lence de la SEP. La dernière estimation en France datant du 31 décembre 2012 a identifié

99 123 personnes atteintes de SEP, correspondant à un taux de prévalence brut global de

151,2 pour 100 000 habitants [106].
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III.3 Origines et facteurs de risques

Les causes et l’origine de la SEP restent inconnues [107], il existe cependant diverses

hypothèses sur les facteurs de risque.

Sexe - Les femmes représentent environ trois quarts des personnes atteintes de la SEP

pour des raisons inconnues [108].

Prédisposition génétique - La probabilité de développer la SEP est plus élevée dans les

familles déjà touchées par la maladie que dans la population générale. Cependant,

la SEP ne présente pas un caractère héréditaire clair. Plusieurs gènes (dont le gène

HLA DRB1) peuvent entraîner une augmentation du risque de développer la SEP

[109].

Environnement - La SEP est présente dans toutes les régions du monde, mais sa pré-

valence varie considérablement et est toujours plus élevée dans l’hémisphère nord

(États-Unis, Canada et pays scandinaves), dans le sud de l’Australie et en Nouvelle-

Zélande [109]. La répartition des cas de SEP a conduit les chercheurs à supposer

que celle-ci a un lien avec la vitamine D. En 2004, une étude a révélé que les femmes

qui prenaient un supplément quotidien de vitamine D par rapport aux femmes qui

n’en prenaient pas, réduisaient leur risque de développer une sclérose en plaques

de 40% [110]. Les données actuelles ne permettent malheureusement pas de déter-

miner si une supplémentation en vitamine D peut affecter l’évolution de la maladie

chez l’homme.

Infections - Certaines infections ou maladies contractées pendant l’enfance peuvent être

impliquées. Le virus d’Epstein-Barr (EBV - Epstein-Barr Virus) [111], qui se manifeste

par une infection des voies respiratoires ou par une mononucléose infectieuse, a été

identifié dans plusieurs études comme un facteur de développement de la SEP. Il a

été signalé que le risque de SEP augmente après une infection par l’EBV [112] et que

le fait d’avoir une mononucléose infectieuse augmente le risque de développer une

SEP [113].

Mode de vie - Il a été démontré que le tabagisme joue un rôle important dans la détermi-

nation de la susceptibilité à la SEP, cependant son effet sur la progression de la mala-

die est moins certain [114]. Il a également été révélé que l’obésité pendant l’enfance
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et l’adolescence augmente le risque de SEP [115]. D’autres facteurs de risque ont

été repérés, tels que l’implication du sel alimentaire dans la pathogenèse de l’auto-

immunité du SNC, la dose de consommation d’alcool, le stress psychologique [116].

Hors, ces facteurs n’ont pas été mis en évidence dans des études cliniques.

De manière générale, on ne sait pas vraiment si les facteurs de risque de la SEP agissent

en séquence et dépendent les uns des autres, ou s’ils agissent indépendamment et de

manière additive ou multiplicative. Étant donné qu’aucun facteur ne s’est encore avéré

être présent chez tous les patients atteints de SEP, les voies causales sont susceptibles de

différer d’un individu à l’autre [116].

III.4 Formes

L’âge moyen de survenue de la SEP se situe généralement entre 20 et 40 ans [117]. Or,

il existe des formes pédiatriques (âge d’apparition avant 18 ans) et des formes qui dé-

butent après 40 ans. En 1996, une classification des formes de SEP a été proposée suite à

un consensus entre des médecins internationaux de la SEP pour concevoir correctement

les essais cliniques, assurer l’homogénéité des patients recrutés, faciliter la communica-

tion entre les médecins, et aider à déterminer qui peut bénéficier de l’utilisation du mé-

dicament [118]. Cette classification est rapidement devenue une partie essentielle de la

pratique clinique et de la recherche. Elle a joué un rôle déterminant dans le processus

d’approbation des nouveaux traitements de la SEP. Cependant, au fil du développement

des connaissances sur la pathologie de la SEP, les limites des formes purement cliniques,

dépourvues d’imagerie et de corrélations biologiques, sont devenues évidentes. Un autre

consensus a été conclu en 2012 [119] pour revoir les formes cliniques afin de fournir une

terminologie améliorée tout en incorporant l’imagerie, les biomarqueurs, etc. Les formes

définies en 1996 ont été conservées tout en améliorant la catégorisation par l’introduction

de nouveaux descripteurs de l’activité et de la progression de la maladie, le syndrome

radiologiquement isolé et le syndrome cliniquement isolé [120].

Le Syndrome Cliniquement Isolé (SCI) - Il se réfère à un premier épisode de démyélini-

sation inflammatoire dans le système nerveux central qui pourrait devenir une SEP

si une activité supplémentaire se produit.
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Le Syndrome Radiologiquement Isolé (SRI) - C’est une situation compliquée où des ré-

sultats d’imagerie suggèrent une démyélinisation inflammatoire en l’absence de

signes ou de symptômes cliniques. Le SRI n’a pas été considéré comme une forme

de SEP en soi, car il n’y a pas de preuve clinique de démyélinisation (un critère

actuel pour le diagnostic de la SEP) et les résultats d’IRM seuls peuvent être non

spécifiques. Cependant, le SRI peut faire suspecter une SEP, selon la morphologie et

la localisation des lésions IRM détectées.

La Sclérose En Plaques Récurrente-Rémittente (SEP-RR) - C’est la forme la plus fréquente

de la maladie, environ 85% des patients atteints de SEP ont d’abord une SEP-RR.

Elle débute en moyenne vers l’âge de 30 ans et touche plus les femmes que les

hommes, avec un ratio de trois femmes pour un homme [121]. Elle se caractérise

par des épisodes d’aggravation aiguë du fonctionnement neurologique (nouveaux

symptômes ou aggravation des symptômes existants) avec récupération totale ou

partielle et aucune progression apparente de la maladie. Une SEP-RR active pré-

sente des signes de nouvelles poussées (apparition de nouveaux symptômes ou

l’aggravation de symptômes déjà existants, pendant plus de 24 heures, en dehors

d’une période de fièvre), de nouvelles lésions renforcées par le gadolinium et/ou

de nouvelles lésions T2 ou d’un élargissement des lésions T2 à l’IRM sur une pé-

riode donnée. Elle est inactive lorsqu’elle ne présente aucun signe d’activité de la

maladie.

La Sclérose En Plaques Primaire Progressive (SEP-PP) - C’est la forme la plus rare de

la SEP. Elle touche environ 15% des patients de SEP et évolue rapidement. L’âge

moyen de début des symptômes est d’environ 40 ans et touche autant les hommes

que les femmes [121]. Elle se caractérise par une aggravation constante de la fonction

neurologique depuis le début des symptômes, sans poussées ni rémissions initiales.

Des poussées peuvent parfois survenir chez certains patients.

La Sclérose En Plaques Progressive Secondaire (SEP-PS) - Elle est caractérisée par une

phase initiale récurrente rémittente suivie d’une forme progressive avec ou sans

poussées occasionnelles. Actuellement, il n’existe pas de critères cliniques, d’ima-

gerie, immunologiques ou pathologiques clairs pour déterminer le point de tran-

sition entre la SEP-RR et la SEP-PS. La transition est généralement déterminée par

36



CHAPITRE III. SCLÉROSE EN PLAQUES

l’aggravation progressive des symptômes neurologiques.

III.5 Symptômes

Les symptômes de la SEP sont variables selon les zones du SNC affectées. Ils peuvent

résulter de l’atteinte des voies sensorielles, motrices, visuelles et du tronc cérébral [109].

Les premières manifestations de la SEP peuvent concerner :

Des troubles de la vision - Les troubles ophtalmologiques sont révélateurs de la mala-

die. Ils sont le plus souvent caractérisés par une vision floue, double, perte de vision

complète ou partielle, habituellement d’un œil à la fois, douleurs lorsqu’on bouge,

les douleurs oculaires, mouvements oculaires involontaires, « voile » devant un œil,

paupière qui tremble, etc. Ces troubles sont causés par une névrite optique (une

atteinte du nerf optique).

Des troubles sensitifs - Ces troubles peuvent toucher différentes parties du corps (membres,

thorax, visage...). Le signe de Lhermitte qui est une sensation de décharge électrique

dans le dos déclenché par une flexion de la tête est très évocateur de la maladie.

Le patient peut également ressentir des fourmillements, des démangeaisons, une

diminution de la sensibilité du toucher, une faiblesse musculaire, avoir du mal à

reconnaître le chaud et le froid, etc.

Des troubles de la motricité - Les symptômes moteurs sont fréquents au début de la ma-

ladie. Ils peuvent se traduire par une fatigabilité anormale à la marche, une atteinte

de la mobilité de toute une partie du corps, des réflexes perturbés, etc. Les troubles

de l’équilibre sont fréquents, ils sont à l’origine de nombreuses chutes. Cela s’ex-

plique par une atteinte de certaines régions du SNC responsables de la coordination

des mouvements et de l’équilibre.

Des troubles neurologiques (symptômes transitoires) - Ils se manifestent notamment par

un trouble de l’articulation. Cela est dû à une atteinte des nerfs qui assurent la motri-

cité des muscles des cordes vocales. Les troubles neurologiques peuvent également

se traduire par une maladresse gestuelle.

Outre les signes neurologiques, des signes généraux sont souvent présents au début

de la maladie ou lorsque celle-ci évolue. Ils se manifestent notamment par des troubles
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urinaires, des troubles du sommeil, de la fatigue, des troubles sexuels, des troubles de

l’humeur, des troubles cognitifs, des troubles intestinaux, etc.

Il faut noter que ces symptômes peuvent être liés à d’autres maladies. Leur apparition

n’indique pas systématiquement la présence d’une SEP.

III.6 Diagnostic

L’hétérogénéité de la SEP en termes de symptômes, dont certains peuvent être spon-

tanément résorbés et d’autres attribués à d’autres pathologies, a rendu nécessaire la com-

binaison de preuves cliniques, biologiques et radiologiques et le suivi de l’évolution des

symptômes pour poser le diagnostic. Ce dernier ne peut être établi que par la démons-

tration clinique et/ou radiologique de lésions dans le SNC qui sont disséminées dans

l’espace et dans le temps [109]. Les examens paracliniques suivants peuvent fournir des

preuves diagnostiques :

L’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) - Indicateur très important pour confir-

mer le diagnostic de la SEP en produisant des images très détaillées du cerveau

et de la moelle épinière. Ces images illustrent les lésions sous la forme de signaux

de la substance blanche (responsable de la propagation de l’information dans le

système nerveux) et permettent d’exclure d’autres maladies. La visualisation des lé-

sions sur l’IRM peut se faire de différentes manières en fonction des séquences IRM.

La séquence la plus utilisée dans le cerveau est la séquence FLAIR (Fluid Attenuated

Inversion Recovery) [122] pondérée en T2. Les séquences pondérées en T2 permettent

de visualiser facilement les lésions qui apparaissent en hypersignal, notamment les

lésions périventriculaires et juxtacorticales ou corticales et les lésions de la moelle

épinière (lésions médullaires) (voir Figure III.2). La séquence T1 peut également être

réalisée en injectant un produit de contraste, le gadolinium, qui permet de fournir

des informations sur le caractère récent ou ancien des lésions. Dans le cas d’une lé-

sion récente « active », le gadolinium peut pénétrer dans le cerveau, révélant une

rupture de la barrière hémato-encéphalique (barrière isolant le cerveau du reste du

corps). Les lésions les plus anciennes ne sont pas rehaussées par le gadolinium et

sont donc dites « non actives ».
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FIGURE III.2 – Quatre localisations préférentielles pour les lésions inflammatoires

(source : ARSEP – Le point sur la SEP [121])

Les zones marquées en rouge sont les lésions.

Examen électro-physiologique - Étude des potentiels évoqués permettant d’identifier

des lésions cliniquement silencieuses dans les voies visuelles, le tronc cérébral et
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la moelle épinière. Il s’agit de mesurer le temps nécessaire au cerveau pour rece-

voir et interpréter un signal visuel, auditif ou sensoriel. Les enregistrements sont

effectués à l’aide d’électrodes placées sur la tête du patient pour mesurer la réponse

électrique du cerveau aux stimuli. La présence de plaques de démyélinisation en-

traîne un ralentissement de l’influx nerveux.

Ponction lombaire - Consiste à prélever un échantillon du liquide dans lequel baignent

le cerveau et la moelle épinière, le Liquide Céphalo-Rachidien (LCR), par ponction à

l’aide d’une fine aiguille dans la région inférieure de la colonne vertébrale. L’objectif

est de rechercher des marqueurs inflammatoires en analysant ce liquide. Les mar-

queurs inflammatoires du LCR sont présents jusqu’à 85% chez des patients atteints

de SEP. La ponction lombaire n’est pas obligatoire lorsque les critères diagnostiques

cliniques et/ou IRM sont remplis et confirmés. Elle reste cependant fortement re-

commandée, car elle permet de confirmer la présence d’une inflammation au sein

du LCR par la mise en évidence de Bandes Oligoclonales (BOC), qui correspondent

à la production d’anticorps.

Une réévaluation des critères de diagnostic de la maladie se fait au fil de l’évolution

des connaissances scientifiques. La dernière révision correspond aux critères de McDo-

nald 2017 [123] (voir Tableau III.1). Le diagnostic des formes récurrentes se manifeste par

la présence de deux poussées avec des symptômes différents et à des moments différents,

ce qui correspond à une dissémination dans l’espace (DIS - Dissemination In Space) et une

dissémination dans le temps (DIT - Dissemination In Time) et répond donc aux critères

diagnostiques de la SEP. L’IRM permettra alors de confirmer le diagnostic. D’autres exa-

mens peuvent être recommandés. Par contre, si le patient présente une première et unique

poussée clinique, les critères de DIS et DIT seront alors validés par une IRM et/ou une

ponction lombaire.

Le diagnostic de la forme progressive primaire est établi lorsque le patient présente

des symptômes neurologiques s’aggravant progressivement depuis au moins un an, en

dehors de toute poussée clinique. Des examens complémentaires sont indispensables

pour confirmer le diagnostic et éliminer les diagnostics différentiels [121].
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TABLEAU III.1 – Critères diagnostiques de McDonald 2017.

Formes Dissémination dans l’espace Dissémination dans le temps

Formes

rémittentes

- Survenue de poussées dans

différents endroits, avec des

symptômes différents

- Présence d'au moins une

lésion T2 dans au moins deux

des 4 localisations du SNC :

périventriculaire, juxtacorticale

ou corticale, sous-tentorielle et

médullaire

- Survenues de poussées à des

moments différents

- Présence simultanée de lésions

actives et non actives quel que soit le

moment de l’IRM

- Nouvelle(s) lésion(s) T2 et/ou

gadolinium positives sur une IRM de

suivi quel que soit le moment de

l’IRM de référence et de l’IRM de

suivi

- Ponction lombaire : présence de

BOC dans le LCR

Formes

progressives

- Aggravation progressive des

symptômes neurologiques

depuis plus d'un an

- Présence d'au moins 2 des 3

critères suivants :

1. Au moins une lésion T2

dans une ou plus des 3

localisations :

périventriculaire,

juxtacorticale ou corticale,

sous-tentorielle

2. Au moins 2 lésions

médullaires

3. Présence de BOC dans le

LCR
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III.7 Pronostic

L’histoire naturelle de la SEP et l’extrême variabilité de son évolution ont rendu com-

pliqués le suivi, le pronostic et les décisions thérapeutiques. Deux nouvelles notions de la

SEP ont émergé pour mieux guider les décisions thérapeutiques et évaluer le pronostic :

- L’activité : définie par la présence de poussées et/ou l’apparition de nouvelles lésions

sur l’IRM.

- La progression : déterminée par la progression du handicap et/ou des signes neurolo-

giques.

Le degré de handicap des patients atteints de SEP est quantifié par une échelle de co-

tation appelée EDSS (Extended Disability Scale Score). L’EDSS quantifie le handicap dans

huit systèmes fonctionnels (SF) : pyramidal, cérébelleux, sensitif, tronc cérébral, sphinc-

ters, vision, mental et autres [124]. Un score numérique de sévérité croissante (0 à 6 ou

7) est attribué à chaque SF. Le score global de l’échelle est mesuré sur une échelle de 20

niveaux, de 0 à 10 par demi-points. Une échelle EDSS 0 correspond à une absence de

handicap, une échelle EDSS entre 1 et 3 correspond à un retentissement modéré et à une

situation de faible handicap, une échelle EDSS entre 3.5 et 5 correspond à un handicap ne

nécessitant pas l’utilisation systématique d’une aide à la marche, une échelle EDSS entre

5.5 et 7 correspond à la nécessité d’une aide technique, et une échelle EDSS entre 7.5 et

9 correspond à la nécessité de l’utilisation permanente d’un fauteuil roulant. Une étude

réalisée par E. Leray et al. [125] s’est concentrée sur la progression du handicap dans la

SEP. Sur la base des données de 2290 patients atteints de SEP, ils ont comparé la progres-

sion de l’invalidité au cours deux phases sur la base de l’échelle EDSS simplifiée (voir

Figure III.3). La première phase représente la maladie depuis le début de la SEP jusqu’à

l’atteinte d’un EDSS 3 irréversible (EDSS persistant au moins 6 mois). La deuxième phase

commence à partir du niveau d’invalidité 3 jusqu’à atteindre l’EDSS 6. Les résultats ont

montré que la progression du handicap en phase 2 est indépendante de sa progression en

phase 1. Par ailleurs, la durée de la phase 2 reste remarquablement constante.

Peu importe la forme progressive de la SEP, elle peut être active ou non. Dans le cas

d’une forme progressive, l’aggravation n’est pas constante, l’état du patient peut rester

stable durant plusieurs années. Il a été démontré que plusieurs facteurs peuvent être pré-
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FIGURE III.3 – Échelle EDSS-simplifiée (source : sep.g-station.com)

dictifs de la progression de la SEP, tels que l’âge, le sexe, l’origine ethnique, la topologie

des poussées présentées et leur fréquence, l’accumulation du handicap après le début de

la maladie, les lésions sur l’IRM de base, la présence de bandes oligoclonales spécifiques

dans le LCR et la présence de lésions dans la moelle épinière. D’autres biomarqueurs

de laboratoire tels que les neurofilaments (filament intermédiaire des neurones formé de

protéines spécifiques) et d’autres mesures d’imagerie plus avancées telles que l’atrophie

du cerveau entier, le volume de la matière grise du cerveau, le volume de la matière grise

de la moelle épinière, sont en cours de développement pour être disponibles pour une

utilisation clinique afin d’améliorer le pronostic et le suivi thérapeutique de la SEP [117].

À un stade précoce de la SEP, plusieurs facteurs pronostiques peuvent être évalués

pour prédire l’évolution de la maladie. Parmi les principaux facteurs pris en compte,

on trouve la forme initiale de la maladie (SEP-RR, SEP-PP ou SEP-PS), la présentation

clinique initiale et la sévérité des premiers symptômes, l’âge au moment du diagnostic

[126], le niveau de handicap précoce mesuré par des échelles telles que l’EDSS, l’activité

inflammatoire évaluée par l’IRM ou des marqueurs spécifiques, et la réponse au trai-

tement [127]. Il est important de souligner que l’évaluation des facteurs pronostiques

est complexe et les résultats peuvent varier d’une personne à l’autre. Il est crucial de

suivre régulièrement l’évolution de la maladie et de réévaluer les facteurs pronostiques

afin d’adapter le traitement et la prise en charge.
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III.8 Traitements et suivi

À ce jour, aucun traitement ne permet de guérir la SEP. Cependant, les traitements

sont de plus en plus efficaces pour prévenir les poussées et l’apparition d’un handicap

permanent. On peut distinguer deux types de traitement de la SEP : les traitements mo-

dificateurs de la maladie, qui sont généralement spécifiques à la SEP, et les traitements

symptomatiques, qui sont souvent utilisés dans différents contextes pathologiques [128].

Les traitements de fond visent à ralentir l’évolution de la SEP. Ils agissent sur les méca-

nismes responsables des phénomènes inflammatoires et immunitaires. Il existe 3 types de

traitements modificateurs de l’évolution de la SEP [121] (voir tableau III.2) :

Traitements de première ligne - Ils représentent le premier traitement (depuis 1990). Ils

comprennent les traitements injectables et les comprimés. Généralement, les traite-

ments de ce type ont une réduction similaire ou proche de 30% du risque de poussée

par rapport au placebo.

Traitements de seconde ligne - Utilisés pour les formes cliniquement / radiologique-

ment sévères de la maladie ou lorsque les traitements de première ligne ne per-

mettent pas de contrôler la maladie (progression des poussées ou des lésions).

Traitements de troisième ligne - Utilisés pour les formes agressives ou lorsque les trai-

tements de deuxième ligne ne sont pas suffisants. Ils ont une forte efficacité (prolon-

gée après leur arrêt) mais ils peuvent avoir de forts effets toxiques. Ils ne sont donc

utilisés que pour une durée limitée.
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Les traitements symptomatiques visent à améliorer la qualité de vie des patients en

prenant en charge les symptômes qui altèrent la vie quotidienne, notamment la fatigue,

la douleur, la dépression, les troubles de l’équilibre, de la cognition, urinaires, sexuels,

du transit, du sommeil, etc. Certains facteurs étant liés à d’autres comme les troubles de

la marche, de la vision, de la coordination, etc. font que les thérapies sont proposées en

fonction d’une analyse précise de la situation. Des médicaments et des activités physiques

(par exemple, la kinésithérapie) sont prescrits par les médecins pour la gestion de ces

symptômes afin de maintenir la vie des patients. Le suivi des patients traités ou non

est essentiel dans la SEP. Une IRM cérébrale doit être réalisée régulièrement au début

du traitement ainsi qu’un suivi clinique pour surveiller l’activité et la progression de la

maladie. Le type de traitement peut être modifié en fonction de son efficacité vis-à-vis de

l’activité de la maladie.

III.9 Enjeux et responsabilités vis-à-vis de la SEP

La SEP a non seulement des conséquences négatives pour le patient individuel, mais

aussi pour la société. Les patients atteints de SEP ont un taux de consultations et de

consommation de médicaments nettement plus élevé et un taux d’emploi très faible, ce

qui entraîne un coût socio-économique élevé [129]. Le sexe, la famille, la culture, la so-

ciété, etc. sont des facteurs socioculturels qui influencent le comportement des patients

atteints de SEP [130]. Dans certaines cultures où l’homme de la famille est censé être le

principal responsable économique et le décideur de la famille, les troubles de mobilité lié

à la SEP peuvent causer différents problèmes. Dans cette dynamique familiale, l’homme

atteint de SEP peut s’efforcer et se battre pour continuer à travailler malgré ses problèmes

de mobilité. Si la personne est trop fatiguée, risque de se mettre en danger en continuant

à travailler. Dans ce groupe culturel, on attend des femmes qu’elles soient soumises et

qu’on s’occupe d’elles, par conséquent la situation de dépendre des hommes devient plus

problématique pour les femmes atteintes de SEP. La personne à mobilité réduite n’est pas

seulement confrontée à un défi physique, mais doit également surmonter des attitudes et

limites sociales afin de participer pleinement à la vie de la communauté. Les personnes

à faible revenu ou disposant de peu de ressources financières sont fortement désavan-

tagées lorsqu’il s’agit d’obtenir des dispositifs de mobilité appropriés et/ou de modifier
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leur environnement immédiat en fonction des besoins.

En comparaison avec la population générale, les patients atteints de SEP présentent

un taux de suicide plus élevé. Ce phénomène est associé à plusieurs facteurs de risque :

gravité de la dépression, isolement social, revenus plus faibles, progression précoce de

la maladie, etc. [131]. Lorsque le patient éprouve des besoins existentiels, spirituels ou

religieux en rapport avec sa maladie et ses conséquences, pour son bien-être, il peut être

intéressant que les médecins abordent les aspects psychosociaux en complément des pers-

pectives biomédicales [132]. L’ouverture aux préoccupations existentielles des patients

souffrant de douleur pourrait être un aspect important des soins apportés à la douleur

chronique [133], mais aussi un grand défi pour les médecins qui ne partagent pas les

mêmes croyances et/ou convictions avec le patient.

Les enjeux psychologiques, sociaux et psychiatriques jouent un rôle majeur dans la

qualité de vie des patients atteints de SEP. La famille et/ou les amis peuvent apporter

un soutien précieux au patient en lui offrant un environnement sociable et solidaire qui

favorise son dynamisme dans la vie. Quant aux services de santé, ils peuvent jouer un

rôle très important en facilitant les soins et le soutien psychologique (dès le diagnostic)

pour les patients pour qui cela n’est pas possible [134]. Ceci en assurant une thérapie et

un suivi pour les patients à faibles revenus, en facilitant les déplacements des médecins,

en améliorant l’interaction médecin-patient grâce à des outils d’aide à la communication,

etc.

La SEP est une maladie multidimensionnelle et complexe. Les patients atteints de SEP

ont des profils très différents et beaucoup de traitements sont disponibles (et donc de

données). D’où l’intérêt d’un accompagnement du numérique capable d’intégrer ces di-

mensions pour mieux assister les praticiens.
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CHAPITRE IV. PROJECTION DE DONNÉES POUR L’AIDE À LA DÉCISION DANS LA SEP

Introduction

Un des objectifs de la collaboration humain-machine pour l’aide à la décision médi-

cale est de rendre la compréhension des données et leur traitement le plus clair possible

pour les personnes qui les utilisent. Ils pourraient permettre de rendre palpables, simples

et concrètes des données qui apparaissaient abstraites. Dans ce chapitre, je présente les

différentes étapes qui ont permis le développement d’un prototype fonctionnel de sys-

tème d’aide à la décision clinique (CDSS) pour la SEP : MS Vista. MS Vista est basé sur

des concepts de la Médecine de Précision (MP) et le dialogue humain-machine, à travers

des interactions avec des données de patients atteints de SEP. Ce travail a été publié dans

le journal Annals of Clinical and Translational Neurology en tant qu’article de recherche par

Ed-Driouch et al. [2].

IV.1 État de l’art

Plusieurs CDSS ont été développés pour aider à la prise en charge de la SEP, tels que

décrits dans l’étude d’Alshamrani et al. [135]. En 2013, Veloso [136] a développé un CDSS

pour prédire le handicap à long terme et l’effet du traitement sur les estimations pro-

nostiques en utilisant une cohorte de patients atteints de SEP. En 2014, Gourraud et al.

[137] ont développé MS Bioscreen, un CDSS pour iPad permettant de contextualiser les

patients atteints de SEP et de visualiser la progression de la maladie en utilisant les don-

nées issues d’une cohorte. Pour étendre la portée de MS Bioscreen, Schleimer et al. [138]

ont développé Open MS Bioscreen. Celui-ci est conçu pour les patients afin de les aider à

prendre des décisions concernant leurs soins. Ces systèmes constituent une aide considé-

rable pour la gestion de la SEP, que ce soit pour l’aide à la décision, la prise en charge des

patients ou la prévision de l’effet des traitements. Cependant, ils sont limités par certains

problèmes liés à la précision et à la transparence des méthodes et/ou de la qualité des

données utilisées. La qualité et l’utilité clinique des données utilisées ne sont pas expli-

citement présentées par les systèmes. De même, les processus d’aide à la décision sous-

jacents n’incluent pas directement les médecins experts de la SEP. L’effet potentiel per-

sonnalisé du traitement à suggérer au patient n’est pas tout à fait pris en compte. D’autre

part, les outils destinés aux patients pour prendre des décisions concernant leurs soins

52



CHAPITRE IV. PROJECTION DE DONNÉES POUR L’AIDE À LA DÉCISION DANS LA SEP

peuvent facilement conduire à une confusion d’interprétation. Cela présente un risque

pour la santé des patients et pour leur relation avec le médecin.

IV.2 Hypothèse

La SEP est une maladie complexe qui se caractérise par la variabilité en termes de

symptômes qui diffèrent d’un patient à l’autre, en termes de formes, et en termes d’en-

semble d’arguments pour poser le pronostic (plus de détails sur la SEP et les facteurs

qui y sont liés sont disponibles dans le Chapitre III : Sclérose en plaques). Les patients

atteints de SEP nécessitent une prise en charge spécifique et à long terme. Il n’y a pas

de consensus sur la prise en charge, qui dépend donc des informations retenues par le

médecin. Pour ce faire, les médecins doivent gérer un grand nombre de données tout en

faisant intervenir les éléments de connaissance, d’incertitude, d’expérience, de risque et

d’intuition. Nous supposons que la collaboration entre les médecins experts et les cher-

cheurs en informatique et en facteurs humains conduira au développement d’un outil de

médecine de précision qui aidera les praticiens à interagir facilement avec les données des

patients, afin d’obtenir les informations nécessaires pour prendre la meilleure décision au

bon moment pour chaque patient.

IV.3 Enjeux des données

L’utilisation des données est l’une des principales bases de la médecine de précision.

Pour évaluer notre hypothèse, nous avons eu accès à deux bases de données de patients

atteints de SEP, une cohorte nationale de l’OFSEP (Observatoire Français de la Sclérose

en Plaques) et les données d’un essai clinique (NCT00906399) de Biogen, une entreprise

internationale de biotechnologie. Ces dernières proviennent d’une étude mondiale multi-

centrique, randomisée, en double aveugle, en groupe parallèle, contrôlée par placebo sur

l’efficacité du peginterféron bêta-1a (traitement anti-inflammatoire) dans la réduction des

taux de poussée chez les patients atteints de SEP-RR [139]. Préalablement à l’utilisation

des données, nous avons évalué leur qualité, afin d’éviter les conséquences liées à une

mauvaise qualité des données.

Dans un premier temps, les données de l’OFSEP étaient par contre difficiles à utili-
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ser pour démarrer nos recherches sur l’aide à la décision clinique. Il y avait beaucoup

de données manquantes, en particulier les données IRM, qui constituent un élément très

important pour la prise de décision dans la SEP. L’exactitude de certaines données a éga-

lement suscité des inquiétudes, par exemple, on peut trouver des patients qui sont passés

d’un score EDSS (mesure de l’incapacité physique) de 6 (handicap sévère) à 0 (pas de han-

dicap) en 6 mois, ce qui peut paraître peu cohérent. Une autre forme de ces données, la

cohorte OFSEP HD, est actuellement mise en place pour fournir des données de meilleure

qualité. La cohorte OFSEP HD se concentre sur un groupe spécifique de patients sélec-

tionnés dans le réseau OFSEP, dans des centres de soins sélectionnés. L’objectif est d’ob-

tenir une collection complète de données sur les facteurs de la maladie afin de permettre

l’évaluation du risque de progression de la maladie dans différentes dimensions [140].

Les données issues de l’essai clinique de BIOGEN sont des données de phase III, ce

qui correspond à la phase de confirmation de l’efficacité du traitement et de demande

d’autorisation de mise sur le marché. Nous avons exploité le potentiel de la qualité de ces

données (précision, accessibilité, cohérence, actualité et exhaustivité) pour développer

une preuve de concept d’outil d’aide à la décision basé sur une interaction directe avec

les données. C’est la première fois qu’on utilise à la demande des données individuelles

de RCT (Randomized Controlled Trial).

IV.4 Outil de médecine de précision pour la SEP : MS Vista

Nous avons collaboré avec des médecins experts de la SEP pour développer MS Vista,

prototype fonctionnel de CDSS destiné à soutenir la prise de décision médicale pour les

patients atteints de SEP. Pour ce faire, nous nous sommes basés sur la méthodologie de

conception centrée sur l’utilisateur des systèmes d’information clinique présentée par Ku-

shniruk [101]. Cette méthodologie vise à optimiser l’efficacité et la convivialité en déve-

loppant des solutions qui répondent aux exigences et aux attentes des utilisateurs finaux.

Cette section représente les différentes phases de développement : analyse de l’activité,

conception, prototypage et évaluation.
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IV.4.1 Analyse de l’activité

Nous avons commencé notre analyse de l’activité par des recherches bibliographiques

sur la prise de décision, le pronostic et le suivi thérapeutique de la SEP [109, 124, 125, 137,

141–147]. Pour mieux comprendre le processus et les facteurs de prise de décision en

milieu clinique, nous avons assisté à une dizaine de consultations de patients atteints de

SEP aux CHU de Rennes et de Nantes et à des réunions entre médecins spécialistes de

la SEP pour prendre des décisions sur l’état de santé de certains patients. Nous avons

également mené des interviews avec 5 neurologues spécialistes de la SEP sur une période

de 6 mois. Une grande partie de ces interviews a été réalisée en distanciel (lors de visio-

réunions ou d’appels téléphoniques) en raison de la crise de santé Covid’19.

Cette analyse de l’activité a permis d’identifier des catégories distinctes pour chacun

des 3 principaux indicateurs définissant le contrôle de la maladie, à savoir l’EDSS, les

nouvelles poussées et les nouvelles lésions à l’IRM (voir Tableau IV.1).

TABLEAU IV.1 – Principaux indicateurs du contrôle thérapeutique de la SEP

Indicateur Catégories d’aggravation

EDSS : progression du niveau de

l’incapacité physique du patient

• Progression d’un point pour un EDSS entre [1-5.5]

• Progression de 0.5 point pour un EDSS ≥ 6

• Progression de 1.5 point pour un EDSS = 0

Nouvelles poussées : survenue de

poussées cliniques

• Aggravation modérée : survenue d’une poussée

• Aggravation sévère : survenue de plus d’une

poussée

Nouvelles lésions T2 : apparition

de nouvelles lésions

• Aggravation modérée : présence d’une ou deux

nouvelles lésions

• Aggravation sévère : présence de plus de deux

nouvelles lésions

L’évolution de ces indicateurs dépend de différents facteurs relatifs au patient, notam-

ment :

- Le sexe
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- L’âge au début de la SEP

- La durée de la maladie

- La forme de SEP

- L’EDSS (score permettant de mesurer l’incapacité physique) lors de la dernière visite

- Le nombre de poussées (apparition de nouveaux symptômes ou l’aggravation de

symptômes déjà existants) au cours des 12 derniers mois

- Le nombre de lésions T2 sur l’IRM de base

- Les lésions renforcées par le gadolinium (lésions gado) sur l’IRM de base

- Le nombre de nouvelles lésions T2 au cours des 12 derniers mois

Par exemple, un nombre de lésions sur l’IRM supérieur à 10 sur une durée de maladie

de moins de 10 ans contribue différemment par rapport au même nombre de lésions sur

une durée de la maladie de plus de 10 ans. Nous avons essayé de catégoriser ces facteurs

en fonction de la pratique médicale (voir Tableau IV.2) afin de contextualiser les patients

atteints de SEP et d’aider à la prise de décisions individualisées plutôt que généralisées.

TABLEAU IV.2 – Catégories des facteurs de la SEP pour la contextualisation des patients

Facteurs Catégories Source

Sexe • Femme (enceinte ?)

• Homme

Catégories

communes

de SEP (Voir

Chapitre III :

Sclérose en

plaques)

Forme de SEP • Syndromes cliniques isolés (SCI)

• Récurrente-rémittente (SEP-RR)

• Secondairement progressive (SEP-SP)

• Primaire progressive (SEP-PP)

Localisation des lésions • Encéphalique

• Tronc cérébral

• Moelle épinière
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TABLEAU IV.2 - Catégories des facteurs de la SEP pour la contextualisation des patients

(Suite)

Facteur Catégories Source

Traitement suivi • Aucun traitement

• Première ligne

• Deuxième ligne

• Troisième ligne

Lésions gado • Positive

• Négative

EDSS • [0-2.5]

• [3-5.5]

• ≥6

Catégories

définies avec

des médecins

spécialistes

de la SEP des

CHU de

Rennes et de

Nantes

Nombre de lésions

cumulées

• <10

• ≥ 10

Poussées • 0

• 1

• ≥2

Nouvelles lésions au

cours des 12 derniers

mois

• 0

• [1-2]

• ≥3

Poussées au cours des 12

derniers mois

• 0

• 1

• ≥2

IV.4.2 Conception

Cette section décrit les méthodes et les types de visualisation utilisés pour concevoir

notre outil d’aide à la décision.
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IV.4.2.1 Contextualisation : POI / POR

Dans la perspective d’une médecine de précision, il est nécessaire de prendre en compte

les facteurs contextuels du patient, c’est-à-dire les facteurs individuels pertinents pour sa

prise en charge, et de procéder à une analyse systématique pour identifier les éléments

uniques de chaque situation clinique : on parle alors de contextualisation [148]. Pour ai-

der à la prise de décisions médicales pour un patient donné, que nous appelons POI

(Patient Of Interest), nous utilisons des données provenant d’un ensemble de patients de

référence appelés PORs (Patients Of Reference). Les PORs représentent les données d’un

sous-groupe pertinent de patients partageant des catégories de facteurs de la maladie

communes avec le POI. Cette distinction entre les POI et les PORs constitue l’architecture

des données dans les applications médicales informatiques. Elle reflète les différentes mé-

thodes de traitement des données liées à la prise de décision médicale pour les sujets de

modélisation statistique, les POIs, ainsi que pour la modélisation mathématique liée aux

données des PORs. La contextualisation d’un POI consiste à sélectionner ses PORs dans

la base de données et à voir son évolution par rapport à ceux-ci. Nous avons utilisé des

facteurs validés par des neurologues experts et documentés dans des études antérieures

tels que définis dans notre analyse d’activité [125, 143–146] (voir Tableau IV.2) pour la sé-

lection des données des PORs. Comme l’illustre la Figure IV.1, la sélection des PORs d’un

POI dépend de différents critères et chaque critère est considéré en fonction de facteurs

temporels (âge au début de la SEP, durée de la maladie, etc.).

IV.4.2.2 Courbe d’évolution

Pour voir l’évolution de la maladie chez un POI par rapport à ses PORs (autrement

dit, pour situer le POI dans le contexte de ses PORs), nous nous sommes inspirés de la

conception du CDSS MS Bioscreen [137] quant à l’utilisation des courbes percentiles. Les

courbes percentiles fournissent une image complète de la relation entre deux variables,

la variable de réponse, pour laquelle nous essayons de trouver les courbes percentiles

(ex. EDSS) et la variable explicative (ex. durée de la maladie). Il existe des méthodes pa-

ramétriques et non paramétriques pour calculer les percentiles [149], chacune ayant ses

propres avantages et inconvénients.

58



CHAPITRE IV. PROJECTION DE DONNÉES POUR L’AIDE À LA DÉCISION DANS LA SEP

FIGURE IV.1 – Exemple de contextualisation d’un patient atteint de SEP

La contextualisation du POI présenté dans (A) dépend de ses facteurs principaux reconnus de la

SEP (par exemple : EDSS, durée de la SEP, nombre de lésions, age au début de la SEP, etc.). Nous

filtrons les données des patients en fonction de l’âge au début de la SEP par rapport au groupe de

sexe et si la personne est enceinte. Comme montré dans (B), notre POI est dans le groupe F.2 car

c’est une femme dont l’âge au début de la SEP est compris entre [20-40]. Ainsi, nous ne retenons

que les données des patients de ce groupe et les filtrons en fonction de l’EDSS, de la durée de la

SEP (voir C), du nombre de lésions (voir D), et d’autres facteurs (voir Tableau IV.2)

La méthode feuilles de quantiles (Quantile Sheets) [150] est une méthode paramétrique

permettant d’estimer les quantiles simultanément. Pour ajuster les percentiles, la mé-

thode des feuilles de quantiles introduit deux paramètres de lissage, l’un dans le sens de

la variable explicative et l’autre dans le sens de la probabilité de la variable de réponse.

Ces paramètres doivent être définis par l’utilisateur par inspection ou par d’autres mé-

thodes. Les modèles additifs généralisés de localisation, d’échelle et de forme (GAMLSS

- Generalized Additive Model for Location, Scale and Shape) [151] sont des modèles de régres-
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sion semi-paramétrique dont la distribution de la variable réponse peut être modélisée

en proposant plusieurs méthodes pour lisser les courbes percentiles.

Pour automatiser la sélection du modèle le plus approprié pour la construction des

courbes de croissance, la méthode LMS (Lambda-Mu-Sigma) a été développée. Cette mé-

thode est capable de déterminer la distribution de la variable de réponse avec tous les pa-

ramètres nécessaires (degrés de liberté, paramètre de puissance pour la transformation,

etc.) pour l’ajuster à une variable explicative afin de créer des courbes percentiles. La Ré-

gression Quantile (RQ) [152] est une méthode non paramétrique, dans laquelle chaque

centile est estimé séparément. Le modèle RQ est flexible, aucune distribution n’est sup-

posée pour la variable de réponse, ce qui réduit les biais produit par une distribution

erronée.

Notre objectif principal est de fournir les bonnes informations et le calcul à la demande

tout en garantissant l’ergonomie de l’utilisation. Ainsi, nous avons éliminé les méthodes

des feuilles de quantiles, car les paramètres doivent être choisis par l’utilisateur à travers

l’analyse des courbes obtenues. Nous avons également abandonné la méthode LMS car

elle prend beaucoup de temps à calculer et ne permet pas de réduire automatiquement

les biais qui peuvent être causés par l’hypothèse d’une distribution erronée. Nous avons

donc opté pour la méthode RQ afin de voir comment se situe l’EDSS d’un patient d’intérêt

par rapport à ses PORs. Comme il s’agit d’une méthode non paramétrique, le médecin

n’aura pas à changer les paramètres. De plus, elle ne requiert pas un long temps de calcul,

permettant ainsi un calcul à la demande et en temps réel.

IV.4.2.3 Projection

La projection des données est une méthode permettant de faire des prévisions sur

l’évolution de la maladie chez le POI au cours des années à venir. Le processus de projec-

tion des données (voir Figure IV.2) commence par le filtrage appliqué pour contextualiser

le POI. Les PORs sélectionnés seront ensuite considérés du temps t0 (le moment où ils

représentaient des facteurs de la maladie, similaires à ceux du POI pour les critères de

contextualisation) à un temps ti (par exemple, un an plus tard). L’objectif est de montrer

sous tel traitement la probabilité raisonnable de demeurer dans un état donné à ti pour

les 3 indicateurs principaux (voir Tableau IV.1) qui définissent le contrôle de la maladie.
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FIGURE IV.2 – Processus de projection de données

Le processus de projection de données repose sur le filtrage de l’ensemble de données (A), en

fonction des données du POI (B), et de l’expérience des médecins experts (C). Les données filtrées

(PORs) dans (D) sont ensuite utilisées pour visualiser l’évolution potentielle de la maladie du

POI en fonction de la projection des données, exemple de la progression du handicap dans (E).

Nous nous sommes appuyés sur les travaux de J. Flach [10, 64] sur le développement

d’interfaces écologiques pour orienter la conception des graphiques de visualisation des

projections de données. Ces travaux nous ont guidés dans la création des représentations

visuelles qui englobent les interactions complexes entre les données médicales et leur
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contexte, tout en étant intuitives pour les utilisateurs. Nous avons utilisé des couleurs qui

reflètent intuitivement les différents niveaux d’aggravation des principaux indicateurs de

l’évolution de la maladie. Par ailleurs, l’épaisseur des couleurs dans les graphiques donne

une indication visuelle de l’importance respective de chaque niveau d’aggravation.

IV.4.3 Prototypage

Cette section décrit les différentes évaluations réalisées pour développer notre CDSS

et présente les différentes fonctionnalités du prototype fonctionnel final.

IV.4.3.1 Évaluation en vue d’un développement basé sur l’utilisateur

Pour faire des prévisions sur l’évolution et l’activité de la maladie chez un patient

donné, nous avons conçu un modèle illustrant la structure de décision identifiée lors de

notre analyse de l’activité et basé sur la conception décrite précédemment. Ce modèle a

servi de base à un premier prototype de MS Vista. Ce prototype a évolué au fil du temps

grâce à des évaluations menées auprès des médecins spécialistes de la SEP afin de déter-

miner s’il répondait à leurs attentes. Nous avons procédé à différents types d’évaluations.

Une évaluation formelle dans laquelle 4 médecins étaient invités à effectuer des exercices

pour faire des prédictions sur l’évolution de la SEP et le traitement à recommander aux

patients avec et sans l’utilisation de MS Vista. Pour chaque exercice, les médecins ont

été invités à indiquer les facteurs utilisés pour faire les prédictions. À la fin de chaque

test, les médecins étaient invités à répondre à un questionnaire afin d’évaluer leur satis-

faction et l’utilité du prototype proposé pour la prise de décision médicale. En guise de

conclusion des résultats des premières activités de cette évaluation, MS Vista peut agir

comme un moyen d’aide à la décision et d’alerte pour éviter d’induire en erreur certains

neurologues en raison de la multiplicité des facteurs liés à cette maladie. Les résultats du

questionnaire (voir Annexe B : Résultats du questionnaire d’évaluation de MS Vista pour

le développement centré sur l’utilisateur) ont montré que ¾ des participants ont trouvé

l’application ergonomique. Tous les participants étaient satisfaits de l’application. En ce

qui concerne l’exhaustivité des critères de sélection du PORs, les réponses étaient dispa-

rates, deux médecins les trouvaient insuffisants, un médecin avait une position neutre

alors qu’un participant les jugeait largement suffisants. Quelques suggestions de modifi-
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cations ont été proposées, telles que l’âge au début de la maladie et la durée de la maladie

au lieu de la date de naissance du patient et de la date de début de la maladie, la mesure

de l’aggravation de l’EDSS, etc. La possibilité d’inclure d’autres facteurs et d’autres types

de traitement a été discutée. Ainsi, nous avons réalisé une autre itération du processus

de conception pour mettre en place les suggestions des participants. Des évaluations in-

formelles lors de réunions ou d’appels téléphoniques avec des médecins ont eu lieu afin

de tester MS Vista et de s’assurer de certains éléments par exemple par rapport à leurs

besoins dans la phase de communication avec le patient. Tout cela a conduit au dévelop-

pement du prototype fonctionnel du CDSS MS Vista décrit dans la section suivante.

IV.4.3.2 Fonctionnalités de MS Vista

Le CDSS MS Vista offre deux options d’utilisation. La première concerne l’aide à la

décision pour les nouveaux patients (voir figure IV.3).

FIGURE IV.3 – MS Vista, interface de contextualisation et de projection des données
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La seconde concerne les patients dont les données figurent déjà dans la base de don-

nées. En plus des fonctionnalités de la première option, la seconde option permet une

visualisation graphique de l’historique des changements des lésions T2 et de la trajectoire

de l’EDSS du POI. En utilisant les données enregistrées du POI, MS Vista illustre la trajec-

toire de son EDSS dans le contexte d’une distribution percentile basée sur l’EDSS de ses

PORs (voir Figure IV.4).

FIGURE IV.4 – Visualisation de l’évolution de l’EDSS d’un POI par rapport à ses PORs

(au fil du temps) dans MS Vista (source Ed-Driouch et al. [2])

(A) La trajectoire de l’EDSS du POI dans le contexte d’une distribution de percentile des PORs

au cours de la durée de la SEP. Le POI est présenté par une icône d’humain qui change en

fonction de la valeur EDSS (voir Figure III.3 du Chapitre 3 : Sclérose en plaques) pour être plus

illustratif pour les patients. Deux vues sont disponibles, l’EDSS une fois tous les 6 mois pour

plus de clarté, et tous les EDSS enregistrés pour le patient pour une analyse plus approfondie.

Une courbe des nouvelles lésions T2 à chaque IRM du POI est aussi affichée (B) pour aider à

déterminer si le POI évolue normalement.
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Cette évaluation normative des trajectoires potentielles du patient pourra aider à ob-

tenir une estimation personnalisée du contrôle de l’activité de la maladie.

Pour guider les médecins non-experts et faire gagner du temps aux experts, MS Vista

offre une sélection automatique des PORs (voir Figure IV.5) par des filtres prédéfinis de

catégories de sélection des PORs. Ceux-ci sont basés sur des mesures prédictives de l’ac-

tivité clinique et IRM de la maladie selon les neurologues experts et la littérature, comme

indiqué dans notre analyse de l’activité. Une sélection personnalisée (voir Figure IV.6)

est aussi possible pour permettre aux médecins de calibrer les catégories de sélection des

PORs (par exemple pour ne sélectionner que des PORs dont l’EDSS est égal à 2 au lieu de

toute la catégorie [0-2.5]).

FIGURE IV.5 – Sélection automatique des PORs dans MS Vista par des filtres prédéfinis

de catégories de sélection des PORs

MS Vista permet au praticien de voir la qualité de la base de données dans son en-

semble et la qualité des données des PORs sélectionnées pour chaque POI (Voir Figure

IV.7). Il montre les statistiques descriptives des données par rapport à chaque facteur uti-

lisé pour la sélection des PORs sous forme de diagramme en boîte (boite à moustaches).

Les diagrammes en boîtes affichent les valeurs médiane, moyenne, min, max et les quar-

tiles pour visualiser la distribution des données numériques et l’asymétrie. Cela permet-
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FIGURE IV.6 – Sélection personnalisée des PORs dans MS Vista permettant de calibrer les

catégories de sélection des PORs

tra aux médecins de voir si les données de chaque facteur représentent la catégorie de

contextualisation correspondante. Ainsi, le praticien peut examiner la qualité des don-

nées des PORs de chaque POI et décider si elles sont conformes et appropriées pour la

contextualisation du POI avant de procéder à tout traitement. Par exemple, un patient qui

a développé 11 lésions devrait être contextualisé dans la catégorie « >10 lésions » et le gra-

phique montre que la majorité des patients de cette catégorie sont affichés comme ayant

développé plus de 30 lésions. Cela peut amener le médecin à ne pas prendre en compte

les résultats fournis par le CDSS dans ce cas, car les données ne présentent pas vraiment

le contexte du patient. MS Vista fournit des prévisions sur l’évolution de la SEP chez un

POI en fonction de l’aggravation des facteurs prédictifs de l’évolution de la maladie (voir

Tableau IV.1) chez ses PORs. Comme le montre les Figures IV.8 et IV.9, MS Vista illustre

le risque potentiel de l’aggravation de ces facteurs chez le POI à partir du pourcentage

de leurs niveaux d’aggravation chez les PORs au cours de l’année suivant la visite où ces

derniers représentaient des facteurs de maladie similaires au POI (projection des données

des PORs sur un an). De plus, MS Vista présente les projections de données par rapport à

chaque option de traitement (voir Figure IV.10). Il s’agit d’envisager différents scénarios

66



CHAPITRE IV. PROJECTION DE DONNÉES POUR L’AIDE À LA DÉCISION DANS LA SEP

thérapeutiques illustrant les avantages potentiels des différentes options thérapeutiques.

Ainsi, enrichir la communication entre le médecin et le patient sur le choix du traitement.

FIGURE IV.7 – Statistiques descriptives fournies par MS Vista sur les critères de sélection

des PORs

En cliquant sur le bouton Stats associé à chaque facteur, MS Vista affiche les statistiques

descriptives du facteur au moyen de diagrammes à barres ou de boîtes à moustaches interactifs. Le

passage du curseur sur ces dernières affiche automatiquement les descriptions statistiques (Min,

Max, Médiane, etc.).
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FIGURE IV.8 – Prévision de l’évolution potentielle de la SEP via les projections de données

dans MS Vista

La projection des données des PORs dans MS Vista permet d’obtenir des graphiques illustrant

l’activité potentielle de la SEP. Cela se traduit par la mesure du pourcentage de nouvelles

poussées (0 / 1 / >1), l’accumulation de nouvelles lésions T2 sur l’IRM (0 / [1,2] / >2) et

l’aggravation de l’EDSS (aggravation / pas d’aggravation).
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FIGURE IV.9 – Mode dual de visualisation de l’aggravation de l’EDSS dans MS Vista

Le diagramme circulaire fournit par MS Vista offre un mode dual de visualisation de

l’aggravation de l’EDSS. Le premier niveau de visualisation montre le pourcentage d’aggravation

du handicap (passage d’un EDSS<3 à un EDSS≥3 [125]) un an plus tard. Le deuxième niveau

affiche le nombre de patients correspondant à chaque EDSS, avec plus de détails pour fournir une

représentation plus précise.
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FIGURE IV.10 – Illustration comparative des effets potentiels de chaque option thérapeu-

tique dans MS Vista (source Ed-Driouch et al. [2])

MS Vista fournit une illustration comparative de l’efficacité potentielle du traitement

Peginterferon bêta-1a par rapport à l’absence du traitement pour chaque POI, en tenant compte

des facteurs de sa maladie.

Pour accompagner les processus de réflexion et de communication [59], MS Vista pro-

pose des composants interactifs et des graphiques pour la visualisation à différents ni-

veaux. D’une part, une représentation simplifiée conçue pour les échanges avec les non-

experts, notamment les patients, et d’autre part, un niveau plus expert pour aider les

médecins dans leur prise de décision. Cette approche est basée sur les besoins des mé-
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decins dans les phases de prise de décision et de communication avec les patients, et

s’appuie sur les contributions de J. Flach dans le domaine de la visualisation de données

[10]. Plus précisément, l’introduction d’un deuxième niveau de visualisation pour amé-

liorer la compréhension des visuels d’aide à la prise de décision relative aux maladies

cardiovasculaires. Au cœur de notre approche, nous avons tiré parti des travaux de Flach

pour concevoir deux niveaux de visualisation. Un premier niveau est destiné au médecin

pour lui fournir des informations sur les données utilisées, des statistiques sur les don-

nées des PORs (voir Figure IV.7) et sur leur conformité avec les données du POI, et les

mesures qui sous-tendent les affichages (voir l’exemple du graphique circulaire sur l’ag-

gravation de l’EDSS dans la Figure IV.9). Un deuxième niveau est conçu pour concentrer

la communication entre le médecin et le patient sur les effets potentiels de chaque option

de traitement (voir Figure IV.10).

IV.4.4 Évaluation de MS Vista comme outil support de la communica-

tion médecin patient

Le développement de MS Vista s’est appuyée sur l’expérience des médecins et sur

leurs besoins dans la phase de communication avec le patient, afin de fournir une so-

lution axée sur les données qui aidera à la prise de décision médicale dans la SEP et

facilitera la communication médecin-patient. Pour tester la qualité de cette solution et

valider ses avantages, il est nécessaire d’évaluer l’expérience des utilisateurs cibles (mé-

decins et patients). À cette fin, nous avons élaboré un protocole d’évaluation (n° IRB :

IORG0011023) sur la base de la méthode de C. Lallemand et G. Gronier [153]. Cette sec-

tion décrit les différents volets du protocole d’évaluation. Il est à noter qu’en raison de

certaines contraintes, l’évaluation a été limitée à un groupe restreint de participants, à

savoir 3 patients et 2 médecins (3 consultations).

Hypothèse

MS Vista aide à la communication médecin-patient lors des visites de suivi de la SEP,

parce qu’elle représente un support de discussion pour le médecin pour l’aider à expli-

quer son pronostic

71



CHAPITRE IV. PROJECTION DE DONNÉES POUR L’AIDE À LA DÉCISION DANS LA SEP

Type du test utilisateur

Test en contexte naturel, évaluation du système dans l’endroit où l’utilisateur effectue

ses interactions avec le système.

- CHU de Rennes, Clinique de la sclérose en plaques.

- CHU de Nantes, Hôpital nord Laennec.

Participants

- Médecins de sclérose en plaques

- Patients atteints de sclérose en plaques récurrente-rémittente (SEP-RR) sans traite-

ment ou sous interféron bêta (ou pour lesquels ce traitement pourrait être prescrit).

Durée du test

Environ 40 minutes par consultation.

TABLEAU IV.3 – Précisions sur la durée de l’évaluation

Étape de la passation Durée Durée cumulée

Rencontre du médecin et instructions 5 min 5 min

Accueil du patient et instructions 10 min 15 min

Réalisation des scénarios d’usage 20 min 35 min

Passation du post-questionnaire 5 min 40 min

Équipements

- Ordinateur

- Caméra

- Documents papiers (Pré-questionnaire générique/formulaire de consentement, Post-

questionnaire) (Voir en Annexe B : Évaluation de MS Vista comme outil support de

la communication médecin-patient)
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Mesures

- Niveau d’interaction médecin-patient avec et sans utilisation du système : nombre

et type de questions posées et répétées par le patient, difficultés rencontrées par le

médecin en expliquant les résultats obtenus par l’application, etc.

- Mesures subjectives : questionnaires sur l’avis et la satisfaction des patients et des

médecins à l’égard de l’application.

Conditions expérimentales

Les médecins sont invités à utiliser l’application avant de recevoir le patient, afin de

vérifier l’adéquation des données, la qualité des résultats et la faisabilité de les présenter

au patient concerné. Le médecin demande ensuite au patient s’il accepte de participer à

l’évaluation. Dans l’affirmative, il signe le formulaire de consentement.

Description du protocole

L’expérience, d’une durée de 40 min environ, est réalisée en contexte naturel (lieu

de consultation de suivi), en deux étapes. La première consiste à faire la consultation

sans utiliser l’application. La seconde sert à utiliser l’application pour montrer l’évolu-

tion d’un ensemble de patients ayant des facteurs cliniques et démographiques similaires

au patient concerné par la consultation, afin d’aider le médecin à expliquer le pronostic

au patient. À la fin de la consultation, les patients évaluent leur expérience de l’utilisa-

tion de l’application comme support de discussion au travers d’un questionnaire à six

questions fermées sur l’échelle de Lickert et une question ouverte (Voir en Annexe B :

Évaluation de MS Vista comme outil support de la communication médecin-patient, Me-

sure de l’utilisabilité du système – formulaire patient). Le médecin évalue son expérience

avec l’application dans la communication avec le patient au travers d’un questionnaire à

cinq questions fermées sur l’échelle de Lickert (Voir en Annexe B : Évaluation de MS Vista

comme outil support de la communication médecin-patient, Mesure de l’utilisabilité du

système - formulaire médecin (2)), et la qualité de l’interaction avec l’application par la

version française abrégée du questionnaire AttrakDiff [154] (Voir en Annexe B : Évalua-

tion de MS Vista comme outil support de la communication médecin-patient, Mesure de

l’utilisabilité du système - formulaire médecin).
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Évaluation

Les critères d’évaluation qui restreignaient la participation aux seuls patients atteints

de SEP-RR qui devaient être sous interféron bêta ou à qui ce traitement pouvait être pres-

crit, ont limité le nombre de participants potentiels. Le faible nombre de visites de ce

groupe de patients a créé des obstacles à la poursuite de cette évaluation. Nous n’avons

pu réaliser notre évaluation qu’avec 3 patient(e)s et 2 médecins. Par ailleurs, le contrat

d’utilisation des données a expiré durant l’évaluation et son renouvellement a pris du

temps. Néanmoins, les retours des patients et des médecins lors des 3 évaluations ont

été remarquablement positifs, reflétant un fort enthousiasme de la part des utilisateurs

pour l’intégration de l’outil dans les consultations. En outre, ces retours ont suscité des

demandes d’intégration de données sur d’autres traitements, afin de permettre des choix

thérapeutiques plus précis et plus éclairés.

Le CDSS MS Vista est une preuve de concept qui a aidé à obtenir un financement de

8 271 646 € sur cinq ans de l’Agence Nationale de la Recherche (ANR) dans le cadre de

son 3
ème PIA, intégré dans le plan France 2030 sous la référence [ANR-21-RHUS-0014]. Le

projet PRIMUS offre la possibilité d’une présentation plus personnalisée de l’efficacité à

long terme des médicaments de fond approuvés, grâce à l’accès aux données d’essais cli-

niques randomisés et aux cohortes longitudinales complètes de haute qualité de patients

atteints de SEP. Environ 3 000 patients de la cohorte OFSEP-HD et des données d’essais

cliniques de phase III des laboratoires Biogen (4 200 patients) et Merck (2 400 patients)

[155]. Cette démarche facilitera la reprise des évaluations avec plus de participants. Ceci

grâce à l’alimentation de MS Vista avec plus de données et de traitement de la SEP.

Discussion

Ce chapitre décrit le prototype fonctionnel de CDSS pour la SEP, MS Vista, fruit d’une

collaboration entre des professionnels de la santé spécialisés dans la SEP, des chercheurs

en informatique et facteurs humains. MS Vista repose sur la distinction entre le POI, le pa-

tient pour lequel on est amené à prendre une décision médicale, et les PORs, des patients

présentant des facteurs pertinents de la maladie similaire à ceux du POI. Ces facteurs sont

validés dans la littérature [125, 143–146] et par des neurologues experts. MS Vista est basé
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sur les données d’un essai clinique de phase III (NCT00906399) pour contextualiser un

POI (recherche de ses PORs). Il permet des projections de données des PORs pour aider

les cliniciens à concevoir des prévisions sur l’évolution des principaux facteurs prédictifs

de l’activité et de la progression de la SEP : survenue de nouvelles poussées, présence de

nouvelles lésions sur l’IRM et l’aggravation de l’EDSS. En outre, il fournit des visualisa-

tions des résultats de la projection à un an par rapport à chaque option de traitement :

peginterféron bêta-1a versus absence de traitement.

Nous avons conçu MS Vista en tenant compte des limites des CDSS déjà développés

pour aider à la prise de décision dans la SEP, présentées dans la section « État de l’art » de

ce chapitre. Nous nous sommes appuyés sur les connaissances des médecins experts en

SEP pour concevoir notre CDSS. MS Vista permet de contextualiser les patients atteints

de SEP afin d’aider à la personnalisation des décisions médicales. Il permet au médecin

d’examiner la qualité des données pour déterminer si les indications de décision fournies

sont favorables et peuvent être montrées au patient. De plus, il a le potentiel d’enrichir

la communication médecin-patient grâce à des visualisations interactives montrant com-

ment différents facteurs contribuent à la progression de la maladie, tout en illustrant les

avantages potentiels de chaque option de traitement.

Une des limites du CDSS MS Vista est le manque de certaines informations dans les

données des PORs telles que les biomarqueurs prédictifs (chaîne légère des neurofila-

ments, protéine fibrillaire acide gliale, etc.), ou encore des facteurs tels que l’état émo-

tionnel et cognitif, la qualité de vie, etc. Une autre limite du CDSS actuel est l’intégration

d’autres traitements approuvés pour la SEP. Pour cette raison, il est important que les

CDSS soient conçus comme des assistants, rendant visible les limites de leur raisonne-

ment, afin que le médecin puisse continuer à intégrer de son côté les autres paramètres

dans sa projection.

Nous avons utilisé MS Vista pour illustrer l’efficacité potentielle de l’interféron bêta

par rapport à l’absence de traitement. Les résultats ont montré que l’efficacité du traite-

ment est fortement liée aux facteurs de la maladie [2]. En représentant l’effet général de

l’interféron bêta par rapport à l’absence de traitement (placebo), nous avons remarqué

que 48% des 378 patients sous placebo ont développé plus de 2 lésions contre 14% des

402 patients sous interféron. D’autre part, en prenant uniquement le cas des patients dont

l’âge au début de la maladie est inférieur à 20 ans et qui présentent plus de 10 lésions
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sur l’IRM, 45% des patients sous interféron bêta ont développé plus de 2 lésions un an

plus tard, indiquant ainsi l’absence d’effet du traitement sur cette sous-population. Cela

illustre l’importance de faire des choix thérapeutiques individualisés.
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Introduction

Notre expérience de l’acceptation du CDSS MS Vista (décrit dans le chapitre précé-

dent) par les médecins, notamment dans la mesure où il est basé sur des facteurs utilisés

et catégorisés par les médecins experts, nous a conduit à une nouvelle approche hybride

pour promouvoir l’adoption des systèmes basés sur le ML dans la pratique médicale.

En effet, la flexibilité et la capacité des algorithmes d’apprentissage automatique (ML-

Machine Learning), ainsi que la puissance de calcul et de stockage disponible, sont des

facteurs privilégiés pour faire progresser la médecine de précision. Les algorithmes de ML

sont capables de détecter des différences et des corrélations au sein des données pour faire

des prédictions dans des contextes de soins complexes. Cependant, les risques potentiels

liés aux données / algorithmes, leur effet sur la sécurité des patients et des médecins, etc.

ont créé des obstacles à l’intégration du ML dans la pratique clinique.

Dans ce chapitre, je présente notre approche d’hybridation des intelligences humaine

et artificielle, ainsi que les résultats de sa comparaison avec la méthode conventionnelle

de création de modèles de prédiction. Ce travail a été publié dans le journal Sensors en

tant qu’article de recherche du numéro spécial Human-Machine Intelligence Hybridization :

Challenges, Approaches, Applications par Ed-Driouch et al. [1].

V.1 État de l’art

L’hybridation humain-machine s’inscrit dans une perspective symbiotique de l’hu-

main et du système dans le courant de pensée de l’intelligence augmentée de C. Engel-

bart [156]. La fusion de l’intelligence humaine et de l’intelligence artificielle est une forme

de collaboration humain-machine pour s’améliorer mutuellement et faire émerger le plus

grand potentiel des deux considérées ensemble [96]. Ainsi, l’IA peut fournir un soutien à

la prise de décision humaine, ou les humains peuvent fournir des indications au proces-

sus de l’apprentissage pour soutenir les fonctions de l’IA.

Les applications du ML pour prédire la progression de la SEP ont été discutées dans

des publications récentes par S. Denissen et al. [157] et L. Hone et al. [158]. Seuls A. Tac-

chella et al. [159] ont mené une étude sur la prédiction de la progression de la SEP basée

sur la collaboration de l’intelligence humaine et des algorithmes de ML. Sur la base des
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dossiers cliniques recueillis au cours de 527 visites de 84 patients et de l’algorithme Ran-

dom Forest, ils ont créé un modèle permettant de prédire la transition des patients de la

SEP-RR à la SEP-PS après 180, 360 et 720 jours de leurs visites. L’hybridation des intelli-

gences humaine et artificielle dans cette étude intervient dans la phase de prédiction. Les

probabilités de prédiction du modèle de ML ont été combinées avec des probabilités faites

par des étudiants en médecine sur la base des dossiers cliniques des patients étudiés. Une

pondération en fonction de la cohérence des prédictions humaines ou algorithmiques a

été effectuée pour obtenir la probabilité de la conversion du patient de la SEP-RR à la

SEP-PS dans les 180, 360 et 720 jours. Sur ces 3 périodes, des augmentations de 1.5%, 2.4%

et 1.7%, respectivement, du score AUC ont été obtenues par la prédiction hybride com-

parée au modèle de prédiction seul. Ces résultats sont néanmoins limités par l’absence

de prise en compte de l’expérience et du raisonnement des médecins experts de la SEP.

Il est essentiel de considérer les connaissances de l’expert humain du domaine en tant

que composante principale du processus d’apprentissage de l’algorithme [160] avant de

se demander si le modèle créé est valable pour la décision. La qualité et l’utilité clinique

des données utilisées ne sont pas claires. Cependant, ces éléments sont importants pour la

compréhension et peuvent conduire à des découvertes très importantes. Le modèle n’est

renseigné que par l’algorithme qui a été utilisé pour le créer, le processus d’apprentissage

demeure une boîte noire. Ces limites ont été prises en compte dans le développement de

notre méthode de prédiction hybride.

V.2 Hypothèse

Nous proposons de combiner le raisonnement intuitif des professionnelles de santé

avec la puissance de calcul disponible. Cela pourrait améliorer la qualité des résultats

d’une part, en fusionnant les intelligences humaine et artificielle, et gagner la confiance

des médecins d’autre part, en les rassurant par l’intégration de leur expertise dans le pro-

cessus de prédiction. Dans le contexte de la SEP, pour prédire l’évolution de la maladie,

la combinaison de l’intelligence des médecins experts et le modèle de prédiction devrait

permettre un pronostic plus précis que le clinicien seul ou des algorithmes de prédic-

tion seuls. En effet, l’utilisation de grandes masses de données des études cliniques sur

l’efficacité des médicaments a montré son intérêt [141]. Cependant, l’utilisation d’outils
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de décision automatiques dans les systèmes critiques a démontré des insuffisances [161],

l’hétérogénéité des facteurs prédictifs, qui diffèrent d’un patient à l’autre, complique le

pronostic [142], [162], [163], et la variabilité dans la composition de la SEP rend les don-

nées d’entrée et de sortie difficiles à sélectionner et à prédire au milieu des différentes

méthodes d’IA.

V.3 Nouvelle approche de l’intelligence hybride

Nous avons proposé une nouvelle approche de prédiction de l’évolution de la SEP

basée sur le développement de modèles prédictifs hybrides exploitant la puissance de

calcul, des données cliniques de bonne qualité et l’interaction avec des médecins experts

[3]. Cette approche vise à fusionner les intelligences humaines et artificielles afin de conce-

voir des modèles hybrides de ML pertinents et compréhensibles pour les humains. Pour

valider cette approche de collaboration humain-algorithme, nous avons comparé la mé-

thode conventionnelle de création de modèles de prédiction avec notre méthode hybride.

Dans cette section, je présente le contexte de l’approche proposée, le pipeline de création

de modèles de prédiction qui a été développé pour créer des modèles basés sur la mé-

thode hybride et la méthode conventionnelle, ainsi que les résultats de la comparaison de

celles-ci.

V.3.1 Collaboration médecin-algorithme

Notre approche de prédiction hybride vise à intégrer l’expérience et les connaissances

des médecins experts dans le processus de prédiction, en particulier dans la phase de

préparation des données pour concevoir des modèles de prédiction basée sur la colla-

boration médecin-algorithme (voir Figure V.1). Nous nous sommes particulièrement in-

téressés à la prédiction de l’évolution de la maladie faite par les médecins grâce à des

mesures (par exemple, l’IRM), des données médicales (par exemple, le calcul de l’EDSS),

et des observations directes du patient (consultations). L’analyse d’activité réalisée pour

le développement du CDSS MS Vista décrit dans le chapitre précédent a servi de base à

notre réflexion. Notre approche hybride consiste à utiliser les catégories définies avec les

neurologues pour la contextualisation des patients atteints de SEP (voir section IV.4.2.1.
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Contextualisation : POI / POR du Chapitre IV) pour transformer les données d’entraîne-

ment conformément au raisonnement du médecin expert. Au lieu d’utiliser les valeurs

d’un facteur du patient et de le catégoriser automatiquement, nous proposons d’utiliser

plutôt le groupe équivalent basé sur le raisonnement des médecins. Prenons un exemple

de la Figure V.1, pour le facteur « âge au début de la maladie », le patient avait 30 ans,

selon le raisonnement des médecins ce patient appartient au groupe A2 (âge compris

entre [20-40] ans). Par conséquent, plutôt que d’utiliser la valeur brute de ce facteur, nous

utiliserions le groupe équivalent. Le même principe de transformation des données est

appliqué pour les autres facteurs de tous les patients de la base de données. Les données

transformées seront ensuite utilisées pour créer un modèle prédictif des indicateurs de

l’activité de la maladie. Les catégories de facteurs utilisées pour la transformation des

données sont décrites dans le Tableau IV.2 du Chapitre IV.

FIGURE V.1 – L’intégration du raisonnement des médecins dans le processus de création

du modèle de prédiction (source Ed-Driouch et al.[1])

La transformation des données (bloc rouge) avant de procéder à l’apprentissage (voir les détails

dans la Figure V.2) : au lieu d’utiliser les valeurs d’un facteur du patient, nous utilisons le

groupe correspondant au raisonnement des médecins.

V.3.2 Évaluation de l’approche d’intelligence hybride médecin-algorithme

Pour évaluer l’approche collaborative proposée, nous avons utilisé les données de

patients atteints de SEP issues de l’essai clinique (NCT00906399) (voir la section IV.3.
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Enjeux des données du Chapitre IV pour plus d’information sur les données) afin créer

des modèles prédictifs des indicateurs suivants de l’activité de la SEP :

- EDSS : progression du handicap

- Nouvelles lésions : apparition de nouvelles lésions sur l’IRM

Pour chacun de ces deux facteurs, nous avons appliqué le pipeline de création et de

sélection de modèle de prédiction (Figure V.2) décrit ci-dessous, pour concevoir trois mo-

dèles de prédiction basés sur différentes méthodes de prétraitements de données :

- All features : modèle créé en utilisant tous les facteurs existants dans la base de données,

soit la méthode conventionnelle.

- Physician features : modèle créé uniquement à partir des facteurs utilisés par les méde-

cins de la SEP pour prendre une décision médicale, soit une première étape dans la

prise en compte des compétences des experts humains.

- Physician features & categories : modèle créé sur la base des catégories de facteurs uti-

lisés par les neurologues pour prendre une décision médicale. Il s’agit d’une prise

en compte plus approfondie du raisonnement des experts médicaux, celui qu’ils

mettent en œuvre pour catégoriser les patients afin d’établir le pronostic. Au lieu

d’utiliser les données brutes des patients pour entraîner le modèle (un patient âgé

de 32 ans au début de la maladie), la catégorie équivalente au raisonnement des

médecins est utilisée (un patient dans la catégorie [20-40]).

V.3.3 Classes déséquilibrées : pipeline pour la création de modèles de

prédiction

Le déséquilibre des classes est un problème typique de la recherche dans la SEP, car

la maladie évolue lentement. Par conséquent, les ensembles de données contiennent sou-

vent beaucoup plus d’enregistrements liés à la classe « pas d’aggravation » qu’à la classe

« aggravation » (voir Tableau V.1). Ceci peut conduire à des modèles biaisés si le pro-

blème n’est pas traité correctement. Pour réduire cet effet de biais, nous avons utilisé les

techniques suivantes :

- L’utilisation de différents algorithmes de prédiction

82



CHAPITRE V. PRÉDICTION HYBRIDE POUR L’AIDE À LA DÉCISION MÉDICALE

- La pondération

- L’optimisation des paramètres des algorithmes

Ces techniques ont été employées dans le pipeline de création et de sélection des modèles

de prédiction (voir la Figure V.2) décrit ci-dessous.

TABLEAU V.1 – Proportion de chaque classe pour les facteurs à prédire

Indicateur Classes

Pas d’aggravation Aggravation

EDSS 728 (~93%) 51 (~7%)

Lésions T2 394 (~51%) 385(~49%)

V.3.3.1 Séparation des données

La première étape du pipeline consiste à séparer les facteurs (features) qui seront utili-

sés par le modèle pour prédire la cible (target) du modèle créé (voir l’étape 1 de la figure

V.2), c’est-à-dire l’indicateur de l’évolution de la maladie. Nous avons utilisé les données

des patients au début de l’essai clinique pour créer des modèles prédisant l’évolution à

un an des deux indicateurs de l’activité de la SEP décrits dans le Tableau V.2.

TABLEAU V.2 – Explication de l’aggravation des indicateurs à prédire

Indicateur Aggravation

EDSS Progression d’un point pour un EDSS compris entre [1-5.5]

Progression de 0.5 point pour un EDSS ≥ 6

Progression de 1.5 point pour un EDSS = 0

Lésions T2 Apparition de nouvelles lésions sur l'IRM

V.3.3.2 Prétraitement des données

Les estimateurs de ML peuvent fournir des résultats non conformes si les facteurs in-

dividuels ne correspondent pas plus ou moins à des données normalement distribuées.

Nous avons remarqué que les facteurs de notre ensemble de données couvrent différents
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FIGURE V.2 – Pipeline pour la création et la sélection des modèles de prédiction (source

Ed-Driouch et al.[1])

Les numéros dans les cercles en bleu renvoient aux différentes sous-sections de la section « V.2.3.

Classes déséquilibrées : pipeline pour la création de modèles de prédiction », qui représente les

étapes du pipeline indiquées dans les cases jaunes. Les flèches noires indiquent la séquence des

étapes. Les flèches roses en pointillés indiquent les différentes techniques utilisées à chaque étape.

Les flèches grises en pointillés indiquent les algorithmes auxquels chaque paramètre de

pondération a été appliqué.
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types de distributions (voir en Annexe A, le Tableau A.1 et les Figures A.1-A.4). Ainsi,

nous avons utilisé un transformateur pour normaliser nos données (voir l’étape 2 de la

Figure V.2). Nous avons employé StandardScalar, qui décale et met à l’échelle chaque fac-

teur individuellement afin qu’ils aient tous une moyenne de 0 et un écart-type unitaire.

Concernant les données catégorielles, deux transformateurs différents ont été utilisés.

Le choix du transformateur dépend du modèle sous-jacent et du type de catégories (no-

minales/ordinales). En général, OneHotEncoder est la stratégie de codage utilisée lorsque

les modèles sont linéaires. Elle empêche les modèles de faire une fausse hypothèse sur

l’ordre des catégories en créant autant de nouvelles colonnes qu’il y a de catégories pos-

sibles. Elle consiste à prendre une variable catégorielle et à la transformer en plusieurs

variables binaires. Chaque variable binaire correspond à une valeur unique de la variable

catégorielle, et prend la valeur 1 si la valeur d’origine correspondante est présente, et 0

sinon. Par ailleurs, la technique de transformation OrdinalEncoder est utilisée avec les mo-

dèles basés sur des arbres. Elle assigne une valeur numérique unique à chaque valeur

catégorielle. Les valeurs numériques sont assignées en fonction de l’ordre des catégories,

ce qui signifie que les catégories qui apparaissent en premier reçoivent une valeur numé-

rique plus faible, et ainsi de suite (par exemple, 0 < 1 < 2).

V.3.3.3 Classifieurs et réglage des hyperparamètres

Pour réduire le biais du déséquilibre des classes, nous avons utilisé les méthodes sui-

vantes (voir l’étape 3 de la Figure V.2) :

1. Différents modèles de prédiction : les performances des modèles de prédiction dif-

fèrent en fonction de la distribution des données et des classes à prédire. Nous avons

entraîné différents algorithmes afin de choisir le modèle de prédiction le plus perfor-

mant parmi les modèles créés. Trois algorithmes classiques ont été utilisés comme

baseline [164] : Support Vector Classifier (SVC), Logistic regression, Decision tree, et sept

algorithmes de la technique d’apprentissage ensembliste (Ensemble Learning) [165]

(Plus de détails sur les algorithmes utilisés sont fournis dans Annexe A, Tableau

A.2). Cette technique consiste à entrainer plusieurs algorithmes pour ensuite consi-

dérer l’ensemble de leurs prédictions. Différentes méthodes de l’apprentissage en-

sembliste sont disponibles pour améliorer la stabilité et la précision des algorithmes
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de ML, tout en permettant de réduire la variance de l’estimateur et d’éviter le sur-

apprentissage. Nous avons utilisé les méthodes suivantes :

- Bagging (Bootstrap AGGregatING) : cette méthode consiste à créer plusieurs en-

tités (estimateur) d’un même modèle (par exemple, le modèle de baseline) et à

entrainer chacune de ces entités sur une portion aléatoire de l’ensemble de don-

née. Ceci est réalisé en utilisant le Bootstraping qui est une technique d’échan-

tillonnage qui consiste à replacer après chaque tirage au sort les données qui

ont été sélectionnées dans notre ensemble de données. De cette façon, nous

obtenons des modèles diversifiés puisqu’ils n’ont pas tous été formés sur les

mêmes données. Cependant, ils partagent des connaissances communes. En-

suite, les résultats sont regroupés pour choisir par vote la bonne prédiction.

Nous avons utilisé l’algorithme Bagging trois fois avec les modèles de baseline

comme estimateurs. Nous avons également utilisé l’algorithme RandomForest

qui utilise la technique du Bagging avec toujours comme estimateur Decision-

Tree et une sélection aléatoire des features.

- Boosting : cette méthode consiste à entraîner plusieurs modèles (en série) re-

lativement faibles, en demandant à chaque modèle d’essayer de corriger les

erreurs commises par son prédécesseur. Au final, on obtient un ensemble de

modèles complémentaires dans lesquels les faiblesses des uns sont compen-

sées par les forces des autres. Nous avons utilisé les algorithmes Adaboost (3

fois avec les modèles de baseline comme estimateurs), GradientBoosting et XG-

Boost (Extreme Gradient Boosting).

- Stacking : il s’agit d’une méthode d’ensemble où les modèles sont combinés

à l’aide d’un autre algorithme. L’idée de base est d’entraîner les algorithmes

avec un ensemble de données d’entraînement, puis d’utiliser leur sortie comme

entrée de l’algorithme combinateur.

- Voting : cette méthode consiste à créer plusieurs modèles de classification en

utilisant un ensemble de données d’entraînement. Nous avons utilisé le soft vo-

ting, où chaque classifieur individuel fournit une valeur de probabilité qu’un

point de données spécifique appartient à une classe particulière. Les prédic-

tions peuvent être pondérées par l’importance de chaque classifieur en fonction
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de sa performance (à travers le réglage du paramètre weight de l’algorithme) et

sont ensuite additionnées. La classe avec la plus grande somme de probabilités

(pondérées) remporte le vote.

2. Pondération : pour les algorithmes de baseline, Bagging, RandomForest, et Adaboost,

nous avons utilisé le paramètre class_weight avec la valeur balanced pour pénaliser les

erreurs sur la classe minoritaire par un poids proportionnel à sa sous-représentation.

Pour l’algorithme XGBoost, nous avons utilisé le paramètre scale_pos_weight pour

contrôler l’équilibre des poids positifs et négatifs.

3. Optimisation des paramètres (Hyperparameter tuning) : l’optimisation des paramètres

du modèle peut produire de meilleurs résultats que l’utilisation des paramètres par

défaut pour classifier des ensembles de données non équilibrés [166]. Nous avons

appliqué 30 itérations de l’approche RandomizedSearchCV [167] pour trouver les

meilleurs paramètres pour chaque algorithme (à l’exception des algorithmes Sta-

cking et Voting, car nous les avons utilisés pour effectuer une méta-validation) en

fonction de notre ensemble de données.

4. Validation croisée imbriquée (Nested cross-validation) : nous avons appliqué la vali-

dation croisée imbriquée qui offre un moyen de réduire le biais dans le réglage com-

biné des paramètres et la sélection du modèle. Plus précisément, nous avons effectué

une validation croisée externe à 10 plis qui divise le jeu de données en dix plis stra-

tifiés. Cela permet de créer des plis avec approximativement les mêmes proportions

de cas de chaque classe que l’ensemble de données complet, ce qui permet d’évi-

ter qu’un jeu d’entraînement ne contienne que des cas positifs et que l’ensemble de

test correspondant ne contienne que des cas négatifs. Chacun des dix plis est en-

suite considéré comme une donnée de test, tandis que les autres plis constituent les

données d’entraînement. Pour chaque ensemble d’apprentissage, nous avons ap-

pliqué une validation croisée stratifiée à 5 plis, répétée 4 fois, pour sélectionner les

paramètres avec la méthode RandomizedSearchCV. Ceci a été réalisé sur la base de

la valeur la plus élevée du score balanced accuracy (voir Tableau V.3), c’est-à-dire la

moyenne de la proportion de réponses correctes de chaque classe considérée indivi-

duellement. Par conséquent, pour chaque modèle, nous avons obtenu 10 ensembles

de paramètres différents. Nous nous sommes limités aux paramètres du modèle as-
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socié à la valeur maximale du score balanced accuracy.

TABLEAU V.3 – Description des scores utilisés pour mesurer les performances des mo-

dèles de prédiction.

Score Définition Formule

VP (Vrai Positif) Nombre de cas où le modèle a

correctement prédit une

observation positive.

-

VN (Vrai Négatif) Nombre de cas où le modèle a

correctement prédit une

observation négative.

-

FP (Faux Positif) Nombre de cas où le modèle a

incorrectement prédit une

observation positive.

-

FN (Faux Négatif) Nombre de cas où le modèle a

incorrectement prédit une

observation négative.

-

Précision Proportion de prédictions

positives correctes.

Précision = VP / (VP + FP)

Rappel Proportion d'observations

positives correctement identifiées.

Rappel = VP / (VP + FN)

ROC (Receiver

Operating

Characteristic)

Courbe représentant la relation

entre le taux de faux positifs et le

taux de vrais positifs pour

différents seuils de classification.

-

AUC (Area Under

the ROC)

Représente la proportion de la

surface totale sous la courbe ROC

d'un modèle. Plus précisément,

l'AUC mesure la capacité d'un

modèle à distinguer entre les

classes positives et négatives.

Se calcule en intégrant la

courbe ROC. Plus la surface

totale située en dessous de la

courbe est grande, plus le

modèle est performant.
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TABLEAU A.2 - Description des scores utilisés pour mesurer les performances des

modèles de prédiction. (Suite)

Score Définition Formule

F1 Score Indicateur de la performance d'un

modèle de classification binaire

qui mesure le compromis entre la

précision et le rappel.

F1 = 2 * (Précision * Rappel)

/ (Précision + Rappel)

Balanced Accuracy Moyenne pondérée des taux de

vrais positifs et de vrais négatifs,

où les poids sont égaux aux

proportions d'échantillons positifs

et négatifs dans les données

d'entraînement.

Balanced Accuracy = (TPR +

TNR) / 2

* TPR (taux de vrais positifs)

est le nombre de positifs

correctement classés divisé

par le nombre total de vrais

positifs.

* TNR (taux de vrais

négatifs) est le nombre de

négatifs correctement classés

divisé par le nombre total de

vrais négatifs.

Seuls les scores AUC, F1 et Balanced Accuracy ont été utilisés dans cette étude. Les autres scores

sont fournis pour clarifier le calcul des scores utilisés.

V.3.3.4 Évaluation des performances

Les modèles sont réévalués (voir l’étape 4 de la Figure V.2) avec une validation croisée

stratifiée à 5 plis. Ils sont ensuite filtrés en fonction de la moyenne et l’écart-type du score

AUC (l’aire sous la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic)) [168] (voir Tableau V.3).
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V.3.3.5 Méta-évaluation

Une méta-évaluation des modèles a été appliquée (voir l’étape 5 de la Figure V.2).

Les modèles obtenus par le filtrage précédent ont été utilisés comme estimateurs pour

l’algorithme Stacking. Un méta-filtrage similaire au précédent a été appliqué pour décider

de conserver le Stacking parmi les modèles les plus performants. L’algorithme Voting a

également été utilisé avec les modèles obtenus par le méta-filtrage comme estimateurs.

V.3.3.6 Meilleur classifieur

Le meilleur modèle de prédiction est celui qui présente la valeur moyenne maximale

du score AUC et la valeur minimale de son écart-type.

V.4 Résultats

Pour évaluer la méthode proposée, nous avons utilisé les données de patients sous

placebo (pas de traitement) et sous peginterféron bêta-1a avec des doses approuvées par

la FDA (Food and Drug Administration). Les données de 779 patients au début de l’essai

clinique ont été utilisées pour créer un modèle prédictif des indicateurs de l’activité de la

SEP un an plus tard. Nous avons appliqué le pipeline de modèles de prédiction décrit ci-

dessus pour créer et sélectionner les trois types de modèles : All features, Physician features,

Physician features & categories (voir la section V.2.b Évaluation de l’approche d’intelligence

hybride médecin-algorithme) pour chaque indicateur. Par la suite, nous avons comparé

les performances des trois types de modèles de prédiction de chaque indicateur (voir

plus de détails dans Annexe A, les Tableaux A.3-A.8). Enfin, nous avons utilisé les scores

AUC et F1 (voir le Tableau V.3) pour évaluer les performances des modèles. Les résultats

obtenus sont décrits dans les sous-sections suivantes.

V.4.1 Modèles de prédiction de l’aggravation de l’EDSS

La Figure V.3 illustre les performances des modèles sélectionnés pour chaque type de

modèle créé pour la prédiction de l’aggravation de l’EDSS. Pour le modèle All features,

nous avons trouvé un score AUC moyen de 0.53 et un score F1 moyen de 0.66. Le modèle
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sélectionné pour la méthode Physician features a montré une augmentation des perfor-

mances de +0.03 pour le score AUC et de +0.05 pour le score F1. Une différence plus

importante a été constatée en comparant les performances du modèle All features à celles

du modèle Physician features & categories, le score AUC a augmenté de +0.07 et le score F1

de +0.08 avec des valeurs d’écart-type plus faibles (valeurs std dans la Figure V.3).

FIGURE V.3 – Modèles prédictifs sélectionnés pour chaque type de modèle de prédiction

de l’EDSS avec leurs scores AUC et F1 (source Ed-Driouch et al.[1]).

Les diagrammes en boîte montrent une description visuelle des performances des modèles de

prédiction de l’EDSS sélectionnés pour chaque méthode de prédiction.

V.4.2 Modèles de prédiction de l’aggravation des lésions T2

La Figure V.4 montre les performances des modèles sélectionnés pour chaque type

de modèle créé pour la prédiction de l’aggravation des lésions T2. Les scores AUC et F1

du modèle basé sur la méthode All features étaient de 0.72 ± 0.04. Des résultats similaires

ont été obtenus pour les modèles basés sur les méthodes Physician features et Physician

features & categories avec des différences de seulement 0.01. L’écart type des scores AUC

et F1 du modèle All features dépasse de 0.01 l’écart type des scores AUC et F1 obtenus

pour le modèle Physician features. De plus, les moyennes des scores AUC et F1 du modèle
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All features étaient inférieures de 0.01 à celles du modèle Physician features et du modèle

Physician features & categories.

FIGURE V.4 – Modèles prédictifs sélectionnés pour chaque type de modèle de prédiction

des lésions T2 avec leurs scores AUC et F1 (source Ed-Driouch et al.[1]).

Les diagrammes en boîte montrent une description visuelle des performances des modèles de

prédiction des nouvelles lésions T2 sélectionnés pour chaque méthode de prédiction.

Discussion

Ce chapitre a présenté une nouvelle méthode de développement de modèles prédictifs

hybrides qui exploite la puissance des algorithmes de ML, des données de bonne qualité

et des interactions avec des médecins experts pour aider à relever les défis de l’adoption

du ML dans la pratique médicale. Cette nouvelle méthode d’intelligence hybride est ba-

sée sur la collaboration médecin-algorithme. Elle intègre le raisonnement des médecins

experts de la SEP dans le processus d’apprentissage des algorithmes de ML. Notre cas

d’application concerne la prédiction de la progression de la SEP.

Nous avons conçu notre approche de sorte qu’elle réponde aux limites de l’approche

de prédiction hybride déjà développée pour la sclérose en plaques présentée dans la
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section « État de l’art » de ce chapitre. Pour remédier aux problèmes liés aux données,

nous avons utilisé des données cliniques de bonne qualité adaptées à l’objectif de créa-

tion du modèle de prédiction. En effet, pour prédire la progression de la SEP en fonction

de l’efficacité du traitement, nous avons utilisé les données d’un essai clinique de phase

III évaluant l’efficacité d’un traitement de SEP par rapport au placebo. Pour les patients

sous traitement, nous n’avons utilisé que les données des patients recevant des doses ap-

prouvées par la FDA. Ainsi, nous sommes sûrs d’entraîner un modèle avec des données

qui reflètent son utilisation clinique. Pour faciliter la compréhension du processus d’ap-

prentissage et guider la décision du modèle en fonction de la pratique médicale, nous

nous sommes appuyés sur l’expérience et le raisonnement des médecins experts. Au lieu

d’utiliser les données brutes des patients pour entraîner le modèle, nous avons utilisé

les catégories correspondant au raisonnement des médecins concernant chaque facteur.

Les données catégorisées sont ensuite utilisées pour entraîner l’algorithme de ML afin de

créer un modèle de prédiction fondé sur le processus de décision de la pratique médicale.

Pour évaluer l’approche proposée, nous avons développé un pipeline de modèles de

prédiction détaillés qui traite le problème du déséquilibre des classes, qui est un problème

typique de la SEP. Nous avons appliqué ce pipeline pour créer des modèles de prédiction

de l’EDSS et de l’aggravation des lésions T2. Pour chaque indicateur, nous avons sélec-

tionné trois types de modèles de prédiction : (1) modèle basé sur toutes les facteurs pré-

sents dans l’ensemble de données, (2) modèle basé uniquement sur les facteurs utilisés

par le médecin expert pour prendre une décision, et (3) modèle basé sur les facteurs et

leurs catégories basées sur le raisonnement du médecin. Nous avons comparé les perfor-

mances des modèles obtenus pour chacun des deux indicateurs, EDSS et lésions. Malgré

le grand déséquilibre entre les classes de l’EDSS (pas d’aggravation : 728 patients vs. ag-

gravation : 51 patients), une différence significative a été trouvée entre les différents types

de modèles, en particulier entre le modèle (3) et le modèle (1). Le score AUC du modèle

(3) est supérieur de 4% à celui du modèle (2) et de 7% à celui du modèle (1). Le score F1

du modèle (3) est supérieur de 3% à celui du modèle (2) et de 8% à celui du modèle (1).

La différence entre les trois types de modèles de prédiction montre que la performance

du modèle de prédiction (3) est la meilleure, ce qui montre l’utilité de notre méthode de

prédiction hybride. Pour la prédiction de l’aggravation des lésions, nous avons constaté

que les trois types de modèles ont approximativement les mêmes performances (avec des
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différences de 1%). Cela confirme qu’il est suffisant de s’appuyer sur le raisonnement du

médecin expert pour créer des modèles de prédiction. En outre, les modèles qui incluent

le raisonnement du médecin sont plus rassurants, car ils orientent la décision du modèle

de prédiction en fonction de la pratique médicale (l’expérience du médecin expert).

Bien que le modèle basé sur notre approche hybride de la prédiction de l’EDSS soit

meilleur que l’approche conventionnelle, il n’est pas encore en mesure de servir à la prise

de décision médicale. La raison peut en être l’absence de certains facteurs pathologiques

dans l’ensemble de données ou le manque d’utilisation de données à long terme. D’autres

facteurs tels que les biomarqueurs prédictifs de la SEP (le neurofilament sérique-chaîne

légère, la protéine acide fibrillaire gliale, etc.), les effets (secondaires) à long terme des op-

tions thérapeutiques, les déterminants sociaux de la santé, l’état émotionnel des patients,

etc. peuvent être utilisées pour entraîner les algorithmes de ML.L’utilisation complémen-

taire de ces facteurs a le potentiel d’améliorer la précision des modèles de prédiction.

Des facteurs tels que les déterminants sociaux de la santé peuvent nécessiter l’intégration

d’experts humains d’autres domaines (sociologie, psychologie, etc.) dans le processus de

sélection et de catégorisation des facteurs. Ainsi, notre approche pourrait s’étendre à des

collaborations étroites avec de tels experts. Outre l’amélioration de la pertinence du mo-

dèle de prédiction, cela pourrait également ouvrir de nouvelles voies de recherche dans

les autres disciplines.

Le concept de cette approche hybride a été repris dans un autre projet visant à anony-

miser les données des patients. Au lieu d’appliquer l’algorithme d’anonymisation sur les

données brutes pour créer des avatars (données synthétiques anonymes issues d’une si-

mulation mathématique basée sur les données réelles des patients), les données transfor-

mées basées sur notre approche hybride ont été utilisées. L’anonymisation hybride a mon-

tré une augmentation des résultats de l’anonymisation et une incapacité à ré-identifier les

patients par leurs avatars, étant donné qu’ils ne sont pas créés de façon directe à partir

des données réelles.

L’hybridation des intelligences humaine et artificielle est une voie prometteuse pour

surmonter les obstacles qui limitent la mise en pratique des systèmes basés sur l’IA dans

les systèmes de santé et promouvoir un avenir sûr et révolutionnaire pour la médecine.

La méthode proposée est destinée à permettre des applications fiables et acceptables des

algorithmes de ML pour soutenir la personnalisation de la prise de décision clinique.
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CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVES

Cette thèse souligne l’importance des interactions humain-machine dans le dévelop-

pement de méthodes d’aide à la décision. L’objectif principal est d’établir les bases d’une

collaboration humain-machine fonctionnelle, afin de développer des solutions numé-

riques d’aide à la décision et de promouvoir leur adoption dans les services de santé.

Notre cas d’application concerne l’utilisation des données de patients atteints de mala-

dies chroniques pour soutenir les pratiques de prise de décision médicale individualisée.

L’utilisation de telles données, dont l’importance est vitale pour l’aide à la décision, né-

cessite une attention particulière à leur traitement et à leur représentation. Des données

mal traitées ou mal représentées peuvent être mal comprises et donc mal interprétées, ce

qui peut influencer la prise de décision et créer des préoccupations majeures [169]. Il est

donc essentiel d’intégrer les professionnels de santé dans le processus de traitement des

données et de leur accorder un contrôle direct sur leur utilisation, pour les sélectionner,

les évaluer et déterminer si elles sont appropriées pour l’aide à la décision.

Dans cette perspective, nous avons développé un CDSS (Clinical Decision Support Sys-

tem) de médecine de précision, appelé MS Vista, pour aider dans l’individualisation de

la décision thérapeutique dans la SEP (Sclérose En Plaques). Le CDSS est basé sur l’uti-

lisation de données cliniques de bonne qualité et leur filtrage, sur la base de facteurs et

de catégories validées dans la littérature et par des médecins experts, pour contextualiser

les patients atteints de SEP. Il permet un calcul à la demande pour obtenir les informa-

tions nécessaires pour aider à prendre les bonnes décisions au bon moment, tout en étant

transparent en termes de données utilisées. Il permet au clinicien d’examiner la qualité

de la base de données dans son ensemble et la qualité des données utilisées pour contex-

tualiser chaque patient et de décider si elles sont conformes et appropriées pour la prise

de décision. Grâce aux projections de données, MS Vista peut aider le médecin à établir

des prévisions sur l’évolution potentielle des principaux indicateurs de l’activité de la

SEP, et à choisir le traitement le plus approprié pour chaque patient. Il illustre l’impact

des facteurs de ce dernier sur la progression de sa maladie et les avantages potentiels

de différentes options thérapeutiques. Par ailleurs, l’utilité de MS Vista dans la décision

thérapeutique a été confirmée par des neurologues experts. Cependant, elle est limitée
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par le manque de certaines informations dans les données. MS Vista est également conçu

pour aider le médecin dans sa communication avec le patient, grâce à son mode dual de

visualisation. Le premier fournit au médecin des détails sur les données et les concepts

utilisés. Le second est destiné à enrichir la communication médecin-patient sur les effets

potentiels des différentes options thérapeutiques. Le CDSS MS Vista est une preuve de

concept qui a aidé à obtenir un financement de l’ANR [ANR-21-RHUS-0014] pour le pro-

jet PRIMUS. Ce dernier vise à enrichir le CDSS MS Vista avec plus de données sur d’autres

traitements (plus largement utilisés) et formes de SEP. Ceci grâce à l’accès à des cohortes

longitudinales complètes de haute qualité et à des collaborations engagées avec des entre-

prises pharmaceutiques. Cette démarche permettra une présentation plus personnalisée

de l’efficacité à long terme des médicaments et de la progression potentielle de la ma-

ladie. Dans cette optique, le CDSS peut également contribuer à améliorer la conformité

réglementaire en garantissant que les décisions de traitement sont prises conformément

aux normes de qualité et de sécurité établies, telles que la norme ISO 13485 (norme inter-

nationale définissant les exigences relatives aux systèmes de gestion de la qualité dans le

domaine médical) et la norme ISO 27001 (norme internationale définissant les exigences

relatives à la gestion de la sécurité de l’information), et ainsi influencer positivement le

marquage CE (certification obligatoire pour les dispositifs médicaux commercialisés dans

l’Union Européenne).

Les retours positifs obtenus de la part des médecins concernant MS Vista, notamment

du fait qu’il est basé sur des facteurs utilisés et catégorisés par eux, nous a conduit à

concevoir ensuite une nouvelle approche hybride pour la création de modèles de prédic-

tion. L’objectif était d’aider à relever les défis de l’adoption de systèmes basés sur l’IA

dans les soins de santé. Il s’agit de créer des modèles hybrides pour prédire l’évolution

de la SEP en intégrant le raisonnement des médecins experts dans le processus d’ap-

prentissage des algorithmes de ML. Au lieu d’utiliser les données brutes du patient pour

entraîner l’algorithme (un patient âgé de 30 ans au début de la maladie), la catégorie

équivalente basée sur le raisonnement des médecins est utilisée (un patient dans la caté-

gorie [20-40]). Les résultats obtenus montrent que notre approche hybride est capable de

produire des modèles plus performants que l’approche conventionnelle. Notre approche

hybride a été utilisée pour aider à anonymiser les données des patients. Au lieu d’appli-

quer l’algorithme d’anonymisation aux données brutes, les données ont été transformées
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sur la base du concept de notre approche hybride. Les résultats ont montré une augmen-

tation des performances avec une incapacité à ré-identifier les patients, étant donné que

l’anonymisation n’est pas directement dérivée de données réelles.

Par la suite, plusieurs perspectives peuvent être envisagées pour approfondir le tra-

vail effectué dans cette thèse. D’un côté, il serait intéressant de considérer l’effet potentiel

à long terme du CDSS MS Vista sur la relation médecin-patient [18]. Des évaluations au fil

du temps pourraient conduire à de nouvelles fonctionnalités afin de garantir une durée

de vie de MS Vista plus importante. Ces évaluations pourraient également contribuer à

surveiller les changements réglementaires et les exigences de conformité, en garantissant

que le CDSS est continuellement mis à jour pour répondre aux nouvelles exigences en

matière de réglementation et de sécurité. Des analyses de son utilisation et des entretiens

réguliers avec les utilisateurs permettraient aussi de consolider le CDSS. Il serait intéres-

sant d’appliquer les concepts employés dans MS Vista pour l’aide à la décision dans la

SEP pour aider à la gestion d’autres maladies chroniques. D’un autre côté, l’application

de l’approche de prédiction hybride proposée dans cette thèse peut jouer un rôle très

important dans divers aspects. Nichol et al. [170] ont mené une étude sur la perception

des développeurs de ML destinés aux soins de santé vis-à-vis de la responsabilité des

préjudices causés par leur travail. L’analyse d’entretiens avec 40 développeurs a soulevé

des questions indiquant la présence d’une composante morale dans ces préjudices. Les

développeurs ont indiqué que ces préjudices pouvaient être causés par les actions des dé-

veloppeurs et que ceux-ci ou d’autres personnes pouvaient avoir la responsabilité de les

atténuer. L’une des conséquences d’usage de notre approche peut consister en l’atténua-

tion de ces préjudices. Elle pourrait également contribuer à améliorer le positionnement

moral des développeurs d’IA pour la santé, en les rassurant que leurs algorithmes sont

fondés sur le raisonnement d’experts médicaux. Cette approche hybride est destinée à

être appliquée sur d’autres types de données/maladies afin d’aller dans le sens d’appli-

cations plus fiables et acceptables des algorithmes de ML. Il pourrait être utile de créer

des modèles basés sur des facteurs de la maladie utilisés et catégorisés par des méde-

cins experts (le concept de notre approche hybride), combiné avec des facteurs identifiés

comme étant d’intérêt pour la prise de décision médicale mais qui n’ont pas été mis en

évidence par des études cliniques (dans le contexte de la SEP, par exemple, l’implication

du sel alimentaire dans la pathogenèse de l’auto-immunité du SNC, le stress psycholo-
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gique, etc.). La comparaison des performances des modèles créés par cette méthode et la

méthode hybride proposée pourrait aboutir à des découvertes sur l’utilité de ces facteurs

et à une amélioration de l’approche hybride d’origine. C’est une forme de l’intelligence

collective qui peut avoir un effet déterminant dans la prise de décision [171]. L’implica-

tion d’experts d’autres spécialités telles que la psychologie, la sociologie, etc. constituerait

un atout majeur pour affiner les facteurs utilisés pour l’entraînement des algorithmes. Par

exemple, un psychologue sera en mesure de mieux caractériser le facteur « stress », ce qui

permettra d’établir des catégories plus précises, améliorant ainsi la précision du modèle

prédictif. Il serait également intéressant de développer un CDSS permettant la prédiction

en intégrant les modèles créés sur la base de la nouvelle approche hybride et permettant

une communication efficace médecin-algorithme. Il faudrait alors que le CDSS offre une

explicabilité des décisions suggérées par le modèle de prédiction, et qu’il soit transparent

en termes de données et de performances des modèles employés. Plusieurs méthodes

d’explicabilité et d’interprétation des algorithmes d’IA sont disponibles dans la littérature

[172] [173] telles que, SHAP - SHapley Additive exPlanations [174], Anchors [175], LIME -

Local Interpretable Model-agnostic Explanations [176]. Leur usage avec des modèles basés sur

notre approche pourrait apporter plus de pertinence et de précision, étant donné que les

facteurs utilisés sont catégorisés sur la base de connaissances fondées sur la pratique mé-

dicale. L’application des méthodes de recherche à une mise en œuvre clinique constitue

une frontière de la recherche [177], en particulier pour rendre les résultats de l’explica-

bilité appréhendables par les médecins. Par conséquent, il serait utile d’évaluer avec les

médecins dans quelle mesure leur implication dans la conception de systèmes basés sur

l’IA peut améliorer l’explicabilité et lever les obstacles à l’utilisation de ces systèmes.

Il est courant de considérer les avancées numériques, telles que ChatGPT, comme la

dernière révolution en matière de collaboration humain-machine. Or, ChatGPT illustre

parfaitement le paradoxe de la collaboration humain-machine. Il est capable de four-

nir des réponses pertinentes à des questions posées en langage naturel, suggérant une

interaction humain-machine naturelle. Cependant, il reste limité par ses capacités pro-

grammées et ne peut pas vraiment comprendre les nuances de la langue et les contextes

culturels ou émotionnels. Ainsi, bien que ChatGPT semble collaborer étroitement avec

les humains, il n’est pas réellement capable de les comprendre. Ce paradoxe met en évi-

dence les limites des machines et souligne l’importance de la prise en compte des facteurs
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humains dans la collaboration humain-machine.

L’intelligence collective est plus prometteuse pour promouvoir un avenir plus sûr de

l’évolution des sciences avec le numérique. La collaboration entre humains est capable

d’améliorer la qualité des décisions grâce à la diversité des idées et des perspectives. Ces

capacités humaines peuvent être augmentées, notamment pour résoudre des problèmes

complexes, par la puissance de la technologie numérique. L’IA, quant à elle, est capable

de traiter des quantités massives de données et d’identifier des tendances et des mo-

dèles complexes. La combinaison des capacités de traitement de l’information de l’IA et

de l’expérience humaine pourra permettre de fonder des décisions plus éclairées et plus

précises. Cette complémentarité des compétences et des capacités humaines et de l’IA

permet d’offrir des services plus personnalisés et plus pertinents. De plus, le sentiment

de participation et de collaboration est très propice à l’amélioration de l’acceptabilité hu-

maine vis-à-vis des solutions numériques. Par ailleurs, il est primordial que ces solutions

reposent sur des données fiables et restent sous le contrôle de l’humain.
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ANNEXE A : FIGURES ET TABLEAUX AN-

NEXES

FIGURE A.1 – Graphe par paire montrant la façon dont les facteurs utilisés par le médecin

diffèrent en fonction de l’EDSS

La diagonale montre la distribution des variables individuelles pour chaque classe de l’EDSS.
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FIGURE A.2 – Graphe par paire montrant la façon dont les facteurs utilisés et catégorisés

par le médecin diffèrent en fonction de l’EDSS

La diagonale montre la distribution des variables individuelles pour chaque classe de l’EDSS.
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FIGURE A.3 – Graphe par paire montrant la façon dont les facteurs utilisés par le médecin

diffèrent en fonction des nouvelles lésions

La diagonale montre la distribution des variables individuelles pour chaque classe des nouvelles

lésions.
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FIGURE A.4 – Graphe par paire montrant la façon dont les facteurs utilisés et catégorisés

par le médecin diffèrent en fonction des nouvelles lésions.

La diagonale montre la distribution des variables individuelles pour chaque classe des nouvelles

lésions.
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ANNEXE B : DOCUMENTS UTILISÉS DANS

LES ÉVALUATIONS DE MS VISTA
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Résultats du questionnaire d'évaluation de MS Vista pour le

développement centré sur l'utilisateur

1. Le système optimise le bien-être de l'utilisateur (ergonomie, facilité d’usage, etc.).

2. Les calculs et les méthodes d'alertes sont automatiques et à la demande.

3. Les paramètres présentés dans le système sont correctement liés avec la médecine
factuelle.



4. Les critères de sélection de la population de référence (POR) sont-ils suffisants pour

contextualiser un patient ?

5. Quelle est la probabilité que vous utilisiez cet outil pour prendre des décisions

cliniques ?

6. Dans l'ensemble, quel est votre niveau de satisfaction concernant notre application ?

7. À qui d'autres pensez-vous que cet outil pourrait être utile ?

- L’outil sera utile aux neurologues dans la relation avec le patient
- Principalement aux neurologues
- L'outil sera surtout pour le neurologue non expert et le patient

8. Comment pensez-vous que cette application peut s'améliorer ?

- Il faut absolument tenir compte des dates des événements et de la temporalité de
cette maladie de plus, il faudrait annoncer quelles sont les données utilisées en réf et
donner quelques caractéristiques de présentation dans l'idéal, il faudrait ajouter
d'autres paramètres, non cliniques ou IRM comme tabac, génétique, obésité etc qui



sont aussi des facteurs pronostiques => ils sont rarement disponibles et c'est une
limite qu'il faut assumer

- Données d'imageries à un temps donné +++ cf remarques ce jour
- En travaillant ensemble +++++
- Y travailler encore ensemble

9. Si nous appliquons vos suggestions pour améliorer l'application. Quelle est la

probabilité que vous utilisiez cet outil pour prendre des décisions cliniques ?



 

 

 

Evaluation de MS Vista comme outil support 
de la communication médecin-patient 

Informations sur les participants – formulaire médecin  
 

1. Etes-vous :  

Femme             Homme     

2. Quelle est votre spécialité ?  
 

Neurologue              Autre (à préciser) …………………… 

3. Depuis combien d'années pratiquez-vous cette spécialité ?  
 

Moins de 5 ans (internat compris) 

Entre 5 et 10 ans 

Entre 11 et 20 ans  

Plus que 20 ans 

4. Combien de patients atteints de sclérose en plaques recevez-vous par mois ?  
 

Moins de 6 patients  

 Entre 6 et 12 patients 

Entre 13 et 25 patients 

Plus que 25 patients 

5. Quel est votre attirance pour les outils informatiques ?  
 
 

Faible  Forte 

 

6. Avez-vous déjà utilisé un (des) système (s) d’aide à la décision clinique 
dans la sclérose en plaques ?  

 

Oui 

Non 

    Si oui, quel (s) outil (s) utilisez-vous ?  

……………………………………………………………………………. 
……………………………………………………………………………. 

   A quelle fréquence utilisez-vous cet (ces) outil (s) ? 
 

Très fréquemment (Exemple ; pour chaque patient lors de toutes les consultations) 

Fréquemment (Exemple ; pour la plus part des patients en consultation) 

Parfois (Exemple ; quelques fois par jour) 

Rarement (Exemple ; moins souvent) 

Très rarement (Exemple ; j’ai testé quelques fois) 



 

 

 

Evaluation de MS Vista comme outil support 
de la communication médecin-patient 

Informations sur les participants – formulaire patient  
 
 
 

1. Etes-vous : 
 

           Femme              Homme   

 
2. Dans quelle tranche d’âge situez-vous : 
 

Inférieur à 20 ans  

Entre 20 et 30 ans  

Entre 31 et 40 ans  

Entre 41 et 50 ans  

Plus que 50 ans 

3. Depuis combien d'années votre sclérose en plaques a été diagnostiquée ? 

Moins de 5 ans  

Entre 5 et 10 ans  

Entre  11  et  15 ans 

Entre 16  et  20 ans  

Plus que 20 ans 

4. Quel est votre niveau de familiarité avec l'affichage graphique des données 
(graphique linéaire, graphique circulaire / camembert, diagramme en bâtons) ? 

 

 
 

Faible  Fort 

 

 



 

 

 

Evaluation de MS Vista comme outil support de la 
communication médecin-patient 

Mesure de l’utilisabilité du système – formulaire médecin  
 
Nous vous remerciant de votre participation   

Pour terminer cette expérimentation nous souhaitons évaluer vos impressions sur MS Vista. Ce questionnaire se présente 

sous forme de paires de mots pour vous assister dans l’évaluation du système. Chaque paire représente des contrastes. Les 
échelons entre les deux extrémités vous permettent de décrire l’intensité de la qualité choisie. 
Ne pensez pas aux paires de mots et essayez simplement de donner une réponse spontanée.  

Gardez à l’esprit qu’il n’y a pas de bonne ou de mauvaise réponse. Seule votre opinion compte ! 

  

Je trouve MS Vista : 

 

Simple  Compliqué 

 

 

 

 

Laid  Beau 

 

 

 

 

Pratique  Pas pratique 

 

 

 

 

De bon goût  De mauvais goût 

 

 

 

 

            Prévisible  Imprévisible 

 

 

 

 

Bas de gamme  Haut de gamme 

 

 

 

 

Sans imagination  Créatif 

 

 

 

 

Bon  Mauvais 

 

 

 

 

Confus  Clair 

 

 

 

 

Ennuyeux  Captivant 

 



 

 

 

Evaluation de MS Vista comme outil support 
de la communication médecin-patient 

Mesure de l’utilisabilité du système – formulaire médecin (2) 
 

Nous vous remerciant de votre participation   

Gardez à l’esprit qu’il n’y a pas de bonne ou de mauvaise réponse. Seule votre opinion compte  ! 

 

 

1. MS Vista a amélioré globalement vos interactions avec le patient pendant cette consultation. 

 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

2. MS Vista a amélioré la compréhension du patient. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 

   Pas du tout d'accord 

3. Le patient était satisfait de vos échanges autour de MS Vista. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 

   Pas du tout d'accord 

4. MS Vista peut améliorer l’adhésion du patient au traitement. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 

   Pas du tout d'accord 

 

 

 

 



 

 

 

5.  Les informations montrées par MS Vista sont toutes bonnes à montrer au patient. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 

   Pas du tout d'accord 

6. Pensez-vous que MS Vista présente ; Trop peu, Assez ou Trop d’informations au patient ? 

7. Comment pensez-vous que cette application peut être améliorer ? Merci de votre opinion. 

 



 

 

 

Evaluation de MS Vista comme outil support 
de la communication médecin-patient 

Mesure de l’utilisabilité du système – formulaire patient 
 

Nous vous remerciant de votre participation   

Gardez à l’esprit qu’il n’y a pas de bonne ou de mauvaise réponse. Seule votre opinion compte  ! 

  

 

1. Le graphique ci-dessous vous a aidé à comprendre l’évolution possible de votre score EDSS dans 

l’année qui va suivre votre visite. 

 

   Tout à fait d'accord  
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

2. Le graphique ci-dessous vous a aidé à comprendre la probabilité de développer un handicap dans l’année 

qui va suivre votre visite. 

   Tout à fait d'accord  
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

3. Le graphique ci-dessous vous a aidé à comprendre les probabilités de développer de nouvelles lésions sur 

votre IRM dans l’année qui va suivre votre visite. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

 

 

 



 

 

 

4. Le graphique ci-dessous vous a aidé à comprendre les probabilités de développer de nouvelles 

poussées dans l’année qui va suivre votre visite. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

5. Le graphique ci-dessous vous a convaincu d'adhérer au traitement proposé par votre médecin 

en observant son effet sur d’autres patients présentant des caractéristiques cliniques et 

démographiques similaires aux vôtres. 

   Tout à fait d'accord 

 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

 

6. Vous pensez que l’utilisation de cette application vous a aidé dans votre communication avec 

votre médecin. 

   Tout à fait d'accord 
 

   D'accord 
 

   Ni d’accord ni pas d’accord 
 

   Pas d'accord 
 

   Pas du tout d'accord 

7. Comment pensez-vous que cette application peut s’améliorer ? Merci de votre opinion. 

 







 

 

Titre : Dialogue humain machine pour l’aide à la décision médicale 

Mots clés :  Interaction Humain-Machine, Intelligence Hybride, Apprentissage Automatique, 
Système d’Aide à la Décision Clinique, Collaboration Humain-Algorithme, Sclérose En Plaques. 

Résumé : Grâce aux progrès scientifiques et 
technologiques, la Médecine de Précision (MP) 
est désormais prometteuse pour la 
personnalisation de la décision médicale. 
L'objectif est de fournir des mesures spécifiques 
pour une prise en charge individualisée du 
patient. Les solutions développées à cette fin 
sont nombreuses, cependant, leur adoption 
dans les services de santé est limitée par des 
enjeux liés en particulier aux données et aux 
méthodes sous-jacentes. 
Cette thèse s'intéresse aux mécanismes du 

dialogue humain-machine à travers la 
visualisation et l'interaction avec les données et 
les algorithmes pour fournir des solutions de MP 
raisonnables et compréhensibles par l'humain. 
En collaboration avec des neurologues, nous 
avons conçu et développé un système d'aide à 
la décision clinique appelé MS-Vista, fondé sur 
les principes de la MP. 

MS-Vista offre une interface humain-machine 
d'interaction avec les données permettant de 
contextualiser les patients atteints de sclérose 
en plaques. Il permet d'examiner la qualité et la 
quantité des données. Il fournit également des 
visuels de projection de données illustrant les 
avantages potentiels de chaque option 
thérapeutique. Il s’agit d’aider à la 
personnalisation de la décision et à la 
communication médecin-patient. Les retours 
positifs fournis par les neurologues, 
notamment du fait que MS-Vista intègre leur 
raisonnement, nous a conduit par la suite à 
concevoir une approche hybride de prédiction 
basée sur la collaboration humain-algorithme. 
En impliquant les médecins dans le processus 
d'apprentissage, cette approche permet 
d'améliorer la performance du modèle de 
prédiction en combinant l'intelligence humaine 
et artificielle. 

 

Title :  Human computer dialogue for medical decision support 

Keywords :  Human-Computer Interaction, Hybrid Intelligence, Machine Learning, Clinical 
Decision Support System, Human-Algorithm Collaboration, Multiple Sclerosis. 

Abstract :  Given scientific and technological 
advances, Precision Medicine (PM) now holds 
promise for personalizing medical decision 
making. The aim is to provide specific measures 
for individualized patient management. Many 
solutions have been developed for this purpose, 
however, their adoption in healthcare services is 
limited by issues related especially to the 
underlying data and methods. 
This thesis focuses on the mechanisms of 

human-computer dialog through visualization 
and interaction with data and algorithms to 
provide sensible and human-understandable 
PM solutions. In collaboration with neurologists, 
we designed a clinical decision support system 
called MS-Vista, based on PM principles. 

MS-Vista provides a human-computer interface 
for data interaction to contextualize patients 
with multiple sclerosis. It enables the 
evaluation of data quality and quantity. It also 
provides interactive data projection illustrating 
the potential benefits of each therapeutic 
option. It can assist either in supporting the 
decision, either for the physician-patient 
communication. The positive feedback 
provided by neurologists, especially as MS-
Vista integrates their reasoning, led us to go 
further and design a new hybrid prediction 
approach based on human-algorithm 
collaboration. By involving physicians in the 
learning process, this approach improves the 
performance of the prediction model through 
the combination of human and artificial 
intelligences. 
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